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RESUME

Les processus Markoviens continus en temps sont largement utilisés pour tenter
d’expliquer 1’évolution des séquences protéiques et nucléotidiques le long des phylogénies.
Des modeles probabilistes reposant sur de telles hypotheéses sont congus pour satisfaire
la non-homogénéité spatiale des contraintes fonctionnelles et environnementales agissant
sur celles-ci. Récemment, des modeles Markov-modulés ont été introduits pour décrire
les changements temporels dans les taux d’évolution site-spécifiques (hétérotachie). Des
études ont d’autre part démontré que non seulement la force mais également la nature
de la contrainte sélective agissant sur un site peut varier a travers le temps. Ici nous
proposons de prendre en charge cette réalité évolutive avec un modele Markov-modulé
pour les protéines sous lequel les sites sont autorisés a modifier leurs préférences en acides
aminés au cours du temps. L’estimation a posteriori des différents parametres modulants
du noyau stochastique avec les méthodes de Monte Carlo est un défi de taille que nous
avons su relever partiellement grace a la programmation parallele. Des réglages compu-
tationnels sont par ailleurs envisagés pour accélérer la convergence vers 'optimum global
de ce paysage multidimensionnel relativement complexe. Qualitativement, notre modele
semble étre capable de saisir des signaux d’hétérogénéité temporelle a partir d'un jeu de
données dont 'histoire évolutive est reconnue pour étre riche en changements de régimes
substitutionnels. Des tests de performance suggerent de plus qu’il serait mieux ajusté aux
données qu'un modele équivalent homogene en temps. Néanmoins, les histoires
substitutionnelles tirées de la distribution postérieure sont bruitées et restent difficilement
interprétables du point de vue biologique.

Mots clés : évolution moléculaire, inférence Bayésienne, processus de substitution, modele
Markov-modulé.



ABSTRACT

Time-continuous Markovian process are widely used to understand the mechanism of
nucleotidic acids and proteins evolution along phylogeny. Already existing probabilistic
models based on such hypothesis are designed to satisfy the non-homogeneity of func-
tional and environmental constraints acting across those biological sequences. Recently,
Markov-modulated models have been introduced to describe site-specific temporal rate
variation (heterotachy). Moreover, studies have demonstrated that not only strength but
also the nature of the constraint acting on a specific site can vary over time. Here we
propose to accommodate this evolutionary reality with a Markov-modulated model for
proteins under which sites are authorized to change their amino acids propensities across
time. Posterior estimation of the stochastic kernel hidden parameters with Monte Carlo
methods is a challenging approach that we partially overcome with parallel computing.
Fine-tuning are otherwise planned to accelerate convergence toward the target posterior
stationnary distribution. Qualitatively, our model seems to be able to capture temporal
heterogeneity from real sequences data sets whose evolutionary history is assumed to be
rich in substitutional switch events. Furthermore, evaluation of the model performance
suggest that he provides a better fit to the data set than the time-homogeneous equivalent
model. Nonetheless, substitutional histories sampled from the posterior distribution are
quite noisy and remain difficult to interpret biologically.

Key words : molecular evolution, Bayesian inference, substitution process, Markov-
modulated model.
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1 INTRODUCTION



1.1 La Phylogénie Moléculaire : mise en contexte

EN plus d’établir les relations évolutives existantes entre les différents groupes d’orga-
nismes vivants, la phylogénie moléculaire peut contribuer a I’avancement d’études pangéno-
miques (GWAS), permettre de reconstruire des séquences ancestrales, étre utilisée pour
identifier des résidus ciblés par la sélection naturelle et estimer des temps de divergence en-
tre especes. L’abondance des séquences génomiques et protéiques aujourd’hui disponibles
dans les différentes bases de données biologiques fournit potentiellement une considérable
quantité de signaux évolutifs pour les phylogénéticiens modernes. La récupération de ces
signaux exige premierement la mise au point d’algorithmes d’alignement efficaces et précis
permettant de comparer les résidus homologues. Elle requiert deuxiemement 1’élaboration
de modeles d’évolution décrivant de fagon adéquate les processus évolutifs réels. Durant
les dernieres décennies, plusieurs modeles ont été proposés. Leur fiabilité dépend large-
ment de la distance évolutive entre les taxons étudiés. Un jeu de taxons, dans lequel se
retrouvent des especes relativement éloignées, requiert habituellement des modeles plus
complexes prenant en compte la dynamique évolutive élaborée sous-jacente.

Les mécanismes d’évolution proposés par les premiers auteurs de la génomique évolutive
étaient relativement simples. Leurs approches assumaient généralement une homogénéité
temporelle (le long d’un arbre phylogénétique) et spatiale (& travers les positions, ou sites,
d’un alignement de séquences génomiques ou protéiques) du processus évolutif. De telles
suppositions sont cependant dans plusieurs cas incompatibles avec les données empiriques
et peuvent mener a des artéfacts de reconstruction phylogénétique. Par conséquent, les
modeles d’évolution mis au point aujourd’hui tentent d’assouplir de telles contraintes par
I’ajout de parametres dit d’hétérogénéité. Celui que nous proposons dans le présent projet
de maitrise ajoute un dégré d’hétérogénéité supplémentaire en autorisant des modulations
de type qualitatives entre différents processus de substitution site-spécifiques au cours du
temps.

Dans la suite, nous ferons d’abord un bref survol des différents modeles de reconstruction
phylogénétiques proposés. Nous y introduirons les modeles probabilistes inspirés de con-
cepts mathématiques et statistiques fondamentaux. Ceux-ci sont beaucoup plus robustes
comparativement aux méthodes de distances (méthodes de moindres carrés (Cavalli-Sforza
& Edwards 1967 ; Fitch & Margoliash 1967), UPGMA (Sokal & Michener 1958) et Neighbor
Joining (Saitou & Nei 1987)) et de maximum de parcimonie (Farris 1970; Fitch 1971b).
Ensuite, nous décrirons en détail notre contribution. L.’on constatera que notre approche a
fait appel a des connaissances émergeants de divers domaines scientifiques ; informatique,
statistique, mathématique et biologie. La touche informatique s’est d’ailleurs révélée plus
qu’essentielle pour supporter efficacement les ressources requises par ’approche Bayésienne
implémentée.

Ce projet est une preuve concrete que tenter de percer le mystere des processus évolutifs
derriere la merveilleuse diversité du vivant qui nous entoure exige d’avoir le courage d’ex-



plorer des horizons qui sont souvent hors de notre zone de confort.

1.2 Modélisation par Maximum de Vraisemblance versus par
Inférence Bayésienne

Les séquences génétiques et protéiques observées aujourd’hui sont le résultat d’un pro-
cessus évolutif stochastique complexe. De plus, le nombre fini et restreint de nucléotides (4)
et d’acides aminés (20) les constituant vient compliquer sérieusement la modélisation de
ce processus; une série de substitutions multiples le long d’une branche d’arbre peut rapi-
dement devenir saturée. Ainsi, les résidus obervés a une position précise d’un alignement,
méme s’ils sont identiques, n’ont pas nécessairement la méme histoire évolutive dia au
phénomene d’homoplasie (figure 1). Lorsque I'on cherche a établir des liens évolutifs entre
especes, dont certaines évoluent rapidement comparativement aux autres, ce phénomene
est d’ailleurs a l'origine d’artéfacts de reconstruction phylogénétiques causés par 1’at-
traction des longues branches (LBA) (Huelsenbeck 1995; Huelsenbeck & Hillis 1993).
L’artéfact LBA étant une erreur sytématique observée lorsque deux especes évoluant rapi-
dement sont incorrectement placées sous un méme ancéetre rapproché.

A— G—o C
TCCATCC
C—A
A= C
TCCATCC
C
2l * 2l
C>T>G6=C TCCATCC

Figure 1 — Exemple d’un phénomene homoplasique moléculaire. Convergence vers la
cytosine (C).

Les méthodes probabilistes peuvent définitivement mieux accommoder la réalité des
processus évolutifs (Holder & Lewis 2003). Deux approches probabilistes sont utilisées en
phylogénie moléculaire. Celle du maximum de vraisemblance (ML) (Felsenstein 1981) et
plus récemment, I'inférence Bayésienne (Mau 1996 ; Li 1996 ; Rannala & Yang 1996 ; Yang
& Rannala 1997 ; Huelsenbeck et al. 2000; Larget & Simon 1999). Les deux approches
s’entendent sur le fait qu’il est possible d’expliquer la stochasticité du processus substitu-
tionnel avec un modele d’évolution paramétré ; topologie d’arbre, longueurs de branches,



taux relatifs d’échange entre nucléotides ou acides aminés, vitesse d’évolution et autres
parametres.

L’aspect sur lequel les fréquentistes et les Bayésiens ne s’entendent pas concerne I’ap-
proche utilisée pour estimer les valeurs de parametres sachant les données empiriques.
Etant donné un parametre précis du modele d’évolution, 'approche ML consiste essen-
tiellement a chercher la valeur de ce parametre qui maximise la probabilité des données
observées. Ou autrement dit, celle qui a la vraisemblance maximale. Des algorithmes de
hill-climbing (Bryant et al. 2005) sont congus a cette fin. L’approche Bayésienne offre quant
a elle une mesure plus naturelle d’incertitude associée a la valeur du parametre sous forme
d’une distribution a posteriori. Cela permet d’ailleurs aux modeles Bayésiens d’étre plus
riches en parametres phylogénétiques et donc plus complexes. Cependant, puisque ML per-
met de calculer des vraisemblances pour des topologies précises ou des valeurs ponctuelles
de parametres, il est possible avec cette méthode de faire des tests de monophylie et de
comparer la performance de différents modeles de fagon plus simple.

Une autre différence entre les deux approches, et non la moindre, est que la méthode
Bayésienne repose explicitement sur une prior. D’apres le théoreme de Bayes suivant, la
probabilité postérieure d'un ensemble de parametres définissant un modele M (collective-
ment désignés par ¢) conditionnelle aux données D est proportionnelle au produit leur
vraisemblance par leur prior;

p(D |6, M)p(6 | M) 1)
p(D | M) '

p(0 | D, M) =

p(D| M) = / p(D | 6, M)p(6 | M)db 2)

correspond a la probabilité marginale des données. L’incorporation dune distribution
a priori peut étre avantageuse. Mais peut aussi au contraire mener a des estimations
postérieures incorrectes. L’indécision implique souvent de s’en remettre a une prior uni-
forme non-informative (Berger 1985).

L’échantillonnage de la distribution postérieure avec les chaines de Markov Monte Carlo
(MCMC) appliquées a la phylogénie moléculaire (Rannala 2002 ; Larget & Simon 1999 ;
Mau 1996; Li 1996) est ce qui permet d’élaborer des modeles Bayésiens de dimensions
supérieures sans qu'ils soient sur-ajustés aux données empiriques (Felsenstein 2004). Les
deux méthodes MCMC les plus fréquemment utilisées sont 1’algorithme de Metropolis-
Hastings (MH) (Metropolis et al. 1953 ; Hastings 1970) et le Gibbs sampling (Geman &
Geman 1984). Avec MH, les mouvements proposés sur € (6*) sont acceptés avec une proba-
bilité Min(1, M H(0,d6*) (MH représentant le ratio Metropolis entre p(D | 8*, M)p(6*) et
p(D | 8, M)p(0) corrigé par le ratio Hasting des probabilités de proposition de mouvements
entre p(6* — 0) et p(0 — 6*)). Combiné avec la méthode MH, le Gibbs sampling permet
d’accélerer la convergence des chaines MCMC étant donné que chaque nouvelle valeur de



parametre proposée est tirée directement de sa distribution a posteriori conditionnelle a la
valeur des autres parametres. Mais, puisque ces probabilités postérieures conditionnelles
sont habituellement complexes a calculer pour les parametres continus, la performance de
cet algorithme est préférentiellement mise a contribution pour I’échantillonnage de valeurs
discretes.

La qualité d’une chaine MCMC dépend directement de la configuration du noyau
stochastique autour duquel s’articulent les mouvements proposés. Les premiers cycles du
MCMC traversent initialement une zone dite de burn-in avant de converger vers celles de
la distribution postérieure ciblée. Apres plusieurs cycles dans la zone de convergence, si
elle devient ergodique et apériodique (Norris 1998), elle visitera les différents états avec
une fréquence proportionnelle a leur probabilité postérieure respective. Un échantillon
représentatif de la distribution postérieure pourra étre extrait de sa trace si son temps de
décorrélation (Norris 1998) est suffisamment court.

1.3 Les Modeles d’Evolution Moléculaire

1.3.1 Les modeles nucléotidiques classiques

Un modele d’évolution moléculaire est essentiellement un processus qui décrit comment,
les nucléotides ou les acides aminés sont substitués le long d'une phylogénie. Et il assume
que cet enchainement de substitutions obéit a un processus Markovien continu en temps
charactérisé par une matrice () de taux de transition instantanés. Un modele d’évolution
nucléotidique serait par exemple défini par la matrice

—  Qac Qac Qar

| Qeca — Qece Qer

C=1Qes Que — Qor 3)
QTA QTC QTG -

Les entrées de sa diagonale étant telles que la somme de chacune de ses lignes soit égale a
0. Notons que sous un tel processus, le taux de transition au temps ¢, ne dépend que de
I’état courant. Il est totalement indépendant de I'histoire substitutionnelle antérieure.

Suivant un processus de Poisson (Johnson & Kotz 1969 ; Haight 1967), il est possible &
partir de () de simuler I’histoire substitutionnelle d’un site partant de la racine d’un arbre.
Sous un processus Markovien continu en temps, le temps d’attente (¢) avant la prochaine
substitution partant d’un état a est tiré d’une distribution exponentielle de taux —Quq ;

t~ Exp(_Qaa)- (4)

Sur un interval de temps total [, une telle simulation, partant d'un état ¢, répétée tant
que la somme des temps t n’atteint pas au moins [, se termine dans I'état j avec une
probabilité donnée par la matrice P de probabilité de transition tel que

Pyy(l) =[] (5)



Les processus de substitution Markoviens continus et réversibles en temps respectent
I’équation du bilan détaillé suivant

771’@@']’ = Wiji? (6)
ou m; et m; correspondent respectivement a la fréquence d’équilibre de I'état i et a celle de
I’état j. Il stipule que la proportion de transitions allant de ¢ vers j est la méme que celle

allant de j vers 7. Cette hypothese de réversibilité est effectivement pratique sur le plan
technique mais n’est en aucun cas supportée par les données biologiques.

Les premiers modeles classiques réversibles en temps appliqués a I’évolution des séquences
nucléotidiques étaient tous homogenes en sites et en temps. A I’époque, leur mode de
paramétrisation s’est progressivement adapté aux nouvelles observations extraites des
données biologiques empiriques. Par exemple, le modele le plus simpliste proposé, JC69
(Jukes & Cantor 1969), assumait une uniformité des taux de substitution entre nucléotides.
Hors, il a clairement été démontré qu’il exite un biais mutationnel favorisant les transi-
tions (particulierement C vers T) par rapport aux tranversions. Dans le cas des séquences
codantes, les transitions sont également plus fréquentes puisqu’elles correspondent le plus
souvent a des substitutions d’acides aminés qui sont conservatrices. Les transversions im-
pliquent quant a elles davantage des substitutions entre des acides aminés biochimiquement
différents et donc moins bien tolérées. Le modele K80 (Kimura 1980) a alors été proposé
pour accommoder cette réalité évolutive. Celui-ci contient un parametre supplémentaire,
K, qui désigne le taux relatif de transition par rapport au taux de transversion. Il est en
pratique de l'ordre de 2 sur des données nucléaires mais peut facilement atteindre 5 ou
plus sur du mitochondrial métazoaire.

Les modeles de JC69 et K80 assument tous deux que les 4 nucléotides ont la méme
fréquence d’occurrence dans le génome. Les génomes mitochondriaux des métazoaires,
riches en AT, est un bel exemple d’incompatibilité avec ce type d’uniformité. Ce qui
explique le besoin de concevoir un modele tel celui de Felsenstein (1981) connu sous le nom
de F'81. Il suggere que durant le processus substitutionnel Markovien, les 4 nucléotides ont
des fréquences d’équilibre respectives (m;) qui ne sont pas nécessairement les mémes et que
ce sont uniquement elles qui définissent les taux de transition dans la matrice Q (Q;; =
m; Vi). Le modele HKY85 (Hasegawa et al. 1985) propose quant a lui d’accommoder
simultanément la non-uniformité des fréquences d’équilibre et le taux relatif de transition
par rapport au taux de transversion en combinant les modeles F81 et K80.

Finalement, le modele d’évolution nucléotidique le plus général, homogene et réversible
en temps (GTR), a été congu par Tavaré (1986). Il remplace le parametre £ du modele
HKY85 par 6 taux relatifs d’échange symétriques (p;;) entre les 4 nucléotides. Il est ainsi
possible par ML ou par inférence Bayésienne d’estimer librement des p;; et des m; directe-
ment a partir du jeu de données empriques. La propriété p;; = p;; du modele GTR est ce
qui lui permet de préserver la réversibilité en temps du processus substitutionnel selon le
bilan détaillé suivant ;

TiPijTj = TP5iTi- (7)



1.3.2 Les modeles d’évolution pour les protéines

Le processus Markovien continu et réversible en temps que nous venons de décrire
pour les acides nucléiques s’applique également aux protéines. Mais puisque qu’elles sont
constituées de 20 acides aminés, il est souvent plus pratique de modéliser leur processus
de substitution GTR avec des matrices empiriques plutot que de I'inférer directement a
partir du jeu de données étudié.

Margaret Dayhoff et ses collaborateurs (Dayhoff et al. 1972 ; Dayhoff et al. 1978) furent
les premiers a proposer une matrice 20 x 20 de taux substitution entre acides aminés connu
sous le nom de modele de Dayhoff. Cette matrice résulte de l'observation de 71 jeux de
données constitués de protéines peu divergentes (> 85% en similarité). Chacune de ses
entrées correspond a une probabilité de transition “ PAM1 ” (Point Accepted Mutation)
calculée a partir de 1 572 substitutions inférées parcimonieusement. Il est possible de
convertir une matrice PAM1 en un modele de probabilité de transition réflétant des temps
de divergence plus longs. Par exemple, la matrice PAM250 résulte du calcul de PAM1
élevée a la puissance 250.

A I’époque, relativement peu de données protéiques étaient disponibles pour concevoir
le modele de Dayhoff. Mais plus tard, avec I'accumulation progressive des données et
grace aux travaux exécutés par Jones et al. (1992), un modele équivalent, construit a
partir de jeux de données beaucoup plus larges, a vu le jour; les entrées de la matrice
PAM1 JTT réfletent 59 190 substitutions inférées parcimonieusement a partir de jeux
de données nucléaires totalisant 16 130 protéines. A la base, ce modele n'est pas com-
patible avec I’hypothese du processus de substitution Markovien continu et réversible en
temps. Pour 'utiliser en inférence probabiliste, il est nécessaire de convertir, par estima-
tion mathématique (Nilesen 2005), les matrices Dayhoff et JTT sous forme de matrices R
de taux relatifs symétriques. Les matrices R sont communément connues sous le nom de

modele REV.

L’approche utilisée pour concevoir les modeles empiriques Dayhoff et JTT est relative-
ment rapide mais se limite a I'information extraite de séquences protéiques peu divergentes.
Les approches probabilistes sont cependant mieux adaptées pour tenir compte de la prob-
abilité élevée de substitutions multiples dans le cas des jeux de données plus divergents.
C’est pourquoi Adachi & Hasegawa (1996) ont utilisé la méthode ML pour développer le
modele mtREV a partir de génomes mitochondriaux complets provenant de 20 especes
de vertébrés. Le modele résultant a ainsi été estimé avec un degré de liberté de 208 ; 190
parametres @);; et 19 fréquences d’équilibre associés aux 20 acides aminés. Les protéines
codées par les génomes mitochondriaux animaux étant majoritairement transmenbranaires
hydrophobes, elles évoluent sous différentes contraintes sélectives. La matrice mtREV est
par conséquent non recommandée pour tenter d’expliquer I'histoire évolutive de jeux de
données constitués de protéines nucléaires (essentiellement hydrophiles). I’équivalente ML
nucléaire est la matrice WAG (Whelan & Goldman 2001) élaborées a partir de 3 905
protéines divisées en 182 familles. Des tests de ratio de vraisemblance (LRT) (Neyman &



Pearson 1933) ont révélé que les modeles issus de I'estimation ML sont plus performants
que les modeles Dayhoft et JTT.

Il est bien connu, que les sites a 'intérieur d’'une méme protéine évoluent sous différentes
contraintes sélectives. Ceux soumis a une forte pression sélective sont dits lents ou invari-
ants contrairement a ceux dits rapides qui sont soumis a peu ou pas de pression sélective.
La matrice LG (Le & Gascuel 2008) est une extension de la matrice WAG permettant
d’accomomder cette réalité évolutive. Elaboré a partir de jeux de données plus larges et
plus diversifiés, le modele LG semble mieux ajusté a plusieurs jeux de données compara-
tivement a WAG. De plus, LG s’est révélé plus juste quant a la reconstruction de certaines
topologies.

Nous aborderons plus en détail I'hétérogénéité quantitative (taux de substitution a
travers les sites) et qualitative (mode de substitution a travers les sites) des processus
de substitution. Mais pour I'instant mentionnons qu’il existe également des matrices em-
piriques estimées a partir de différentes catégories de sites partionnés dépendamment de
leur structure secondaire et de leur accessibilité a I’environnement acqueux (Koshi & Gold-
stein 1995, Thorne et al. 1996a, Goldman et al. 1998). Plus généralement, des modeles
de mélange empiriques combinant simultanément un ensemble de matrices de transition
élaborées dans un contexte de ML ont été proposés (Quang et al. 2008b). Les mélanges de
matrices sont estimés a partir de jeux de données extraits de la banque de données HSSP
(Schneider et al. 1997) avec une approche supervisée (EX2, EX3, EHO) ou non-supervisée
(UL2 et UL3). Et chacune des matrices d’'un mélange spécifique est compatible avec un
ensemble de sites plus ou moins exposés a ’environnement acqueux ou structurellement
différents. Globalement, les modeles de mélange empiriques sont mieux ajustés a divers
jeux de données nucléaires comparativement aux modeles constitués d’une seule matrice

de transition (JTT, WAG et LG).

Des modeles de mélange de matrices empiriques profil-spécifiques (Quang et al. 2008a,
Wang et al. 2008) ont également été estimés. Par exemple, dans le cas de Quang et al.
(2008a), les constituants de ces mélanges ont été estimés a partir de jeux de données
extraits de la banque de données HSSP avec un algorithme d’espérance-maximisation
(EM) (Dempster et al. 1977). Les mélanges sont constitués de 10 a 60 matrices (C10, C20,
C30, C40, C50 et C60) différentes entre elles uniquement de par leur vecteur de fréquence
d’équilibre en acides aminés (profil). Chacun tente de modéliser les propensions différentes
qu’ont les sites pour les 20 acides aminés dépendamment de leur contexte environnemental
respectif. Selon les résultats de tests de performance obtenus, le modele C20 serait suffisant
pour permettre un meilleur ajustement aux données comparativement au modele WAG.
De tels mélanges de 3 et 6 matrices empiriques (ECG3 et ECG6) ont également été estimé
avec l'algorithme EM par Groussin et Lartillot (en préparation) mais a partir de jeux de
données nucléaires différents. Les taux relatifs d’échange entre acides aminés et les profils
du mélange ECG6 sont d’ailleurs ceux avec lesquels nous avons travaillé tout au long de
ce projet.



1.3.3 Les modeles non-homogeénes entre sites

Nous avons brievement introduit le phénomene de variation des taux d’évolution a
travers les sites avec le modele LG. Rappelons qu’il est di au fait que la contrainte
sélective agissant n’est pas homogene le long des séquences nucléotidiques et protéiques.
Par exemples, aux niveaux des régions codantes, les codons tolerent préférentiellement des
substitutions en troisieme position étant donné qu’elles sont le plus souvent synonymes.
Fitch & Margoliash (1967) furent les premiers a observer une telle hétérogénéité évolutive
sur le cytochrome c. Les ARN fonctionnels et de structure ainsi que les protéines com-
portent certains sites localisés dans des régions stratégiques. Ceux-ci évoluent forcément
moins rapidement que les sites situés a l'extérieur de telles régions.

Il est bien connu que négliger de tenir compte de ce type d’hétérogénéité substitu-
tionnelle peut avoir des conséquences sérieuses sur les topologies et les temps de diver-
gences estimés. Il est alors possible d’atténuer de tels effets en supprimant les sites rapides
(Brinkmann & Philippe 1999). Cependant, cette approche peut entrainer la suppression de
sites porteurs de signaux phylogénétiques importants. Yang (1993) introduit une méthode
beaucoup plus robuste consistant a assumer que la vitesse d’évolution a chacun des sites
est une variable aléatoire tirée d'une distribution gamma (I"). Ce modele connu sous le nom
de RAS (Rate Across Sites) permet d’augmenter considérablement la vraisemblance des
phylogénies inférées. Toutefois, sous ce modele il est nécessaire d’intégrer la vraisemblance
conditionnelle sur I’ensemble des taux a chacun des sites. C’est la raison pour laquelle il est
beaucoup plus pratique d’approximer cette distribution en la discrétisant (D-Gam) en m
catégories ( Yang 1994). Quatre catégories discrétisées est souvent suffisant pour un ajuste-
ment optimal aux données. Le calcul de la vraisemblance conditionnelle est ainsi largement
simplifié en sommant sur les quatres taux correspondant respectivement a la médiane de
chacune des catégories. Le parametre de forme (a) de la D-Gam est un parametre libre
du modele qui peut étre estimé par ML ou par inférence Bayésienne directement a par-
tir des données. Celui-ci est fréquemment combiné avec un second parametre permettant
d’estimer la proportion de sites invariant (I) pour lesquels r = 0 (Gu et al. 1995).

Accommoder dans les modeles phylogénétiques le fait que les sites évoluent plus ou
moins rapidement est effectivement essentiel. Mais si I'on y réfléchit bien, la dimension
qualitative des processus de substitution devrait tout autant étre hétérogene entre les
sites. Dépendamment de leur emplacement ponctuel dans la protéine et des propriétés
physico-chimiques de leur environnement immédiat, certains sites devraient tolérer plus
ou moins bien la présence de certains acides aminés.

Thorne et al. (1996b) ont introduit un modele empirique probabiliste qui relie la struc-
ture secondaire (hélice-v, feuillet-3, boucle) des protéines a des processus évolutifs dis-
tincts. Avec une approche similaire a celle adoptée Dayhoff et al. (1972), ils ont effective-
ment pu observer que les taux relatifs d’échange entre acides aminés ainsi que les fréquences
d’équilibre de chacun sont différents selon 1’alignement de structures secondaires connues



utilisé pour les estimer. Koshi & Goldstein (1995) ont déja également tenté une telle ap-
proche mais ont reconnu le manque d’hétérogénéité d’'un tel modele. C’est que celui-ci
assume toujours que les sites, qu’ils soient par exemple les constituants d’une hélice-«
dans un environnement hydrophobe ou hydrophile, continuent d’évoluer sous le méme
régime d’évolution.

Un modele de mélange assume l'existence d’une nombre fini ou infini de composantes
(catégories ou classes) définissant un processus évolutif spécifique. Dans ce que nous avons
vu jusqu’a maintenant, les taux de transition caractérisant une matrice sont fonction de
I'identité des acides aminés. Koshi et Goldstein (1998, 2001) adoptent quant a eux une
approche basée sur les propriétés physico-chimiques (par exemple, I’hydrophobicité et la
longueur de la chaine latérale) des acides aminés au lieu de leur identité. Les classes
S) constituant les mélanges de leur modele sont ici en fait des fonctions linéaires ou
quadratiques évaluant respectivement la valeur de compatibilité d’'un acide aminé a un
site donné dépendamment de ses propriétés physico-chimiques. De plus, contrairement
au modele RAS, les vitesses d’évolution sont classe-dépendantes. Les taux de transition
définis dans les différentes matrices Q¥ sont soumis & une cinétique de Métropolis ; c’est-
a~dire que le taux ij dépend de s’il y a un gain ou une perte de valeur de compatibilité
dans cette classe S selon les propriétés physico-chimiques des acides aminés i et j. Cette
méthode permet entre autres de réduire considérablement le nombre de parametres libres
du modele. Une série de mélanges de classes (dont le nombre varie de 2 a 11) ont été estimés
par EM avec cette approche a partir d’'un jeu de données constitué de protéines d’enveloppe
du virus HIV. Des tests de performance ont démontré que ces modeles de mélanges sont
mieux ajustés aux données que les modeles avec une seule matrice de substitution. Ce qui
encore ici met en évidence l'importance de prendre en compte 'hétérogénéité qualitative
site-spécifique des processus de substitution.

Les différents modeles de mélange empiriques que nous avons décrits présupposent un
degré d’hétérogénéité fixé a priori et peu élevé. Bruno (1996) et Halpern & Bruno (1998)
poussent a ’extréme ce degré d’hétérogénéité ; chacun des sites évoluant sous processus de
substitution profil-spécifique différent. Le désavantage d’un tel modele est qu’il requiert un
nombre important de taxons pour que les fréquences d’équilibre estimées individuellement
a chacun des sites soient statistiquement significatives. Aucun des modeles n’avaient donc
tenter d’extraire a meéme les données observées I’étendue réel d’un tel phénomene.

Comme nous 'avons déja mentionné, I'inférence Bayésienne est beaucoup plus flexible
par rapport aux méthodes ML quant a son degré de paramétrisation potentiel. Lartillot &
Philippe (2004), avec la méthode MCMC, ont utilisé une approche non-paramétrique pour
tenter d’évaluer a posteriori le degré d’hétérogénéité spatiale qualitative des processus
de substitution a partir de différents jeux de données. Ce modele connu sous le nom
de CAT (pour catégories de profil), selon qu’il utilise un mélange de profils empiriques
ou non, peut étre paramétrique ou non-paramétrique. Contrairement aux modeles non-
paramétriques, les modeles paramétriques assument que la loi définissant la distribution
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d’une caractéristique site-spécifique est connue a priori. Le modele RAS est un exemple
de modele qui assume que les vitesses de substitution a travers les sites obéissent a une
distribution gamma.

Sous la configuration non-paramétrique du modele CAT, le nombre de profils site-
spécifiques est non fixé a priori. On parle alors d’'un mélange infini de profils tirés de
maniere indépendante et identiquement distribués d’une loi dont la forme est inconnue.
Celle-ci est en fait inférée directement a partir des données avec un processus de Dirich-
let (Ferguson 1973). Globalement, les résultats obtenus a posteriori supportent un degré
d’hétérogénéité supérieur a ceux des modeles de mélange proposés par Koshi & Goldstein
(1998) et Thorne et al. (1996b). De plus, des tests de performance ont révélé que dans tous
les cas CAT semble mieux ajusté aux données observées comparativement aux modeles
homogenes et au modele de Bruno (1996) introduit précédemment.

Un cas intéressant que nous aimerions présenter ici, mettant en évidence la performance
du modele CAT, implique deux groupes de métazoaires reconnus pour évoluer rapidement ;
les nématodes et les platyhelminthes. Lartillot et al. (2007) ont démontré que leur modele
a effectivement la capacité de résister a I'artéfact LBA en positionnant correctement les
nématodes et les platyhelminthes dans un arbre incluant des deutérostomes et des arthro-
podes, enraciné avec un groupe de champignons. Sous un modele homogene entre sites tel
WAG, Tlattraction biaisée des nématodes et des platyhelminthes vers celui du outgroup
doit étre rompue par 'ajout de taxons supplémentaires (Choanoflagellés et Cnidaires) a
la base de ce outgroup (figure 2). Ce qui n’est pas nécessaire sous le modele CAT, qui lui
positionne les nématodes et les platyhelminthes a I'intérieur des protostomes (i.e. avec les
arthropodes) indépendamment de Ienrichissement ou non du outgroup (figure 3).

_— Choanoflagellés
Champignons Cnidaires Champignons
Deutérostomes _— —

Choanoflagellés

Asthropodes o
Cnidaires
Nématodes ou Platyhelminthes Deutérostomes
Arthropodes _ Bilatériens
Nématodes ou Platyhelminthes

Figure 2 — Sensibilité du modele WAG a lartéfact LBA. Un meilleur échantillonnage de taxons
est nécessaire pour récupérer la monophylie des protostomes (nématodes + arthropodes). Figure
modifiée, d’apres Lartillot et al. (2007).
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Arthropodes Cnidaires
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Figure 3 — Résistance du modele CAT a l'artéfact LBA. La monophylie des protostomes est
détectée avant méme la rupture de la longue branche séparant les nématodes des champignons.
Figure modifiée, d’apres Lartillot et al. (2007).

1.3.4 Les modeles non-homogenes en temps

Nous venons d’aborder la problématique phylogénétique liée au fait que les sites n’évo-
luent pas nécessairement tous a la méme vitesse et peuvent avoir des propensions différentes
pour les 20 acides aminés. Ce sont deux caractéristiques évolutives qui dépendent a la fois
de la force et de la nature des contraintes sélectives qui agissent sur eux. Mais s’ajoute a
cette hétérogénéité entre sites, une hétérogénéité en temps. C’est a dire une dérive com-
positionnelle qui modifie le contenu en guanine + cytosine (G+C) des génomes a travers
le temps. Cette dérive peut se répercuter sur le contenu en acides aminés dépendamment
si les positions non-synonymes des codons sont ciblées par un tel biais.

Le contenu G+C peut varier considérablement d’une espece a l'autre. Chez les bactéries,
il peut varier entre 25% et 75% (Muto & Osawa 1987). Cette variation est également
observable au niveau génique. C’est le cas par exemple du cytochrome b mitochondrial
(Jermiin et al. 1994). L’impact qu’a cette réalité évolutive sur les reconstructions phy-
logénétiques est non négligeable. Des especes éloignées aux contenus G+C similaires peu-
vent étre incorrectement regroupées ensemble. Une alternative souvent adoptée est alors
d’atténuer les effets du biais compositionnel génomique en utilisant des jeux de données
protéiques. Mais Foster & Hickey (1998) ont démontré que cette stratégie n’est pas nécessai-
rement toujours a 'abris de ce phénomene. Par exemple, avec des jeux de données mito-
chondriaux géniques et protéiques animal, différentes approches basées sur des modeles ho-
mogenes en temps regroupent systématiquement les abeilles et les nématodes. Cet artéfact
est effectivement causé par leurs contenus A+T similaires (riches) ciblant les positions
non-synonymes des codons et qui se répercutent sur leurs contenus en acides aminés
(riches en FYMINK). Soulignons cependant que les biais compositionnels observés aux
niveaux des protéines ne sont pas uniquement une conséquence de ceux observés au niveau
nucléotidique. Ils peuvent également réfléter une adaptation spécifique de 'organisme a
I'environnement dans lequel il évolue (Bogatyreva et al. 2006, Das et al. 2006).

Si 'on observe aujourd’hui de telles différences dans les proportions G4+C versus A+T
entre différents génomes, c’est que nécessairement ces biais de composition se sont ma-
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nifestés ancestralement a travers 1’évolution des especes. Donc, la modélisation d’un pro-
cessus de substitution homogene a travers le temps n’est plus valide. Différentes approches
temps-hétérogenes ont été tentées pour simuler la dérive compositionnelle et atténuer son
impact sur les reconstructions phylogénétiques (Foster 2004, Galtier & Gouy 1998, Blan-
quart & Lartillot 2006, Blanquart & Lartillot 2008).

Galtier & Gouy (1998) ont contribué a mettre en évidence la dérive compositionnelle du
contenu G+C a travers le temps en introduisant dans leur modele un parametre (mg¢) effet
par branche. Chaque branche j a la possibilité d’ajuster son contenu G4+C en maximisant
la vraisemblance de son Wéc sachant les données observées et le modele homogene de
Tamuara (1992) suivant ;

- Tac/2 “7?%;0/2 (1— 7Tch)/Q
Q= (1- 71JG,C)/Q h Tao/2 k(1 — 7TJGC)/2 (8)
r(1— 7?]Gc)/2 7T]Gc/z ,_ (1 = 750)/2
(1 =760)/2 KmGe/2 Tge/2 -

ou Kk, le taux de transition versus taux de transversion, est uniforme a travers toutes les
branches. Leur modele évalué avec divers tests de simulation inférentielle réussit a estimer
correctement les différentes valeurs de Wéc. Et ces 7%0 semblent effectivement hétérogenes
a travers le temps.

Le nombre élevé de parametres ﬂéc peut considérablement réduire la performance du
modele de Galtier & Gouy (1998). Foster (2004) proposa donc une approche Bayésienne
pour réduire ce risque de surparamétrisation. Au lieu d’estimer la valeur d’un parametre
Tae pour chacune des branches, son modele combiné a la méthode MCMC permet de s’a-
juster aux données en ajoutant ou en supprimant des vecteurs profil-spéciques sur différents
noeuds a travers l'arbre. Le nombre de vecteurs, leur profil respectif ainsi que leur em-
placement sont estimés a posteriori. Ce modele a démontré qu’il est mieux ajusté aux
données observées que les modeles homogenes en temps et qu’il peut résister aux artéfacts
de reconstruction causés par les biais compositionnels.

A bien y réfléchir, comment les changements dans les contenus G+C peuvent-ils étre
dépendants des événements de spéciation. C’est pourtant ce que suggere les modeles de
Galtier & Gouy (1998) et de Foster (2004) en réévaluant le contenu G+C aux noeuds
de larbre. Blanquart & Lartillot (2006) introduisirent un modele Break Point (BP) au-
torisant le découplage entre ces deux événements. Avec une approche Bayésienne similaire
a celle de Foster (2004), leur modele permet d’échantillonner de la distribution postérieure
conditionnelle aux données observées des BP correspondant a des changements de profils
le long de 'arbre. La principale différence avec le modele de Foster (2004) est que ces
BP sont des événements ponctuels apparaissant le long des branches (figure 4) et non pas
aux niveaux des noeuds. Une branche peut donc étre ciblée par 0 ou plusieurs BP. Le
modele permet aussi de résoudre des phylogénies incorrectement inférées sous des modeles
homogenes en temps diu au biais de composition G+C. De plus, contrairement au modele
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de Galtier & Gouy (1998), il est en accord avec la réalité biologique voulant qu’un méme
profil puisse étre conservé sur plusieurs branches consécutives. Appliqué sur différents jeux
de données d’ARNr 16S bactériens, il infére a posteriori beaucoup moins de BP que le
modele de Galtier & Gouy (1998). De par sa plus grande flexibilité, il est également mieux
ajusté aux données dont le contenu G+C est peu hétérogene ; le nombre de BP estimé a
posteriori sous de tel jeux est pres de 0.

7B1-‘

SOOOUNNNNNANNANNNNN

Figure 4 — Exemple d’une réalisation sous le modele BP de Blanquart & Lartillot (2006). Deux
BP sont placés sur deux branches différentes; 'un définissant la région hachurée et 'autre la
région blanche. Figure tirée de Blanquart & Lartillot (2006).

1.3.5 Les modeles Markov-modulés pour les taux d’évolutions

Le modele RAS assume que le taux d’évolution a un site donné tiré de la D-Gam est
homogene a travers I’ensemble des branches d’un arbre. C’est I’hypothese de I'homotachie
(terme Grecque signifiant ¢ méme vitesse 7). D’autre part, les travaux de Fitch (1971a)
sur le cytochrome ¢ ont démontré par analyse phylogénétique que 1’ensemble des codons
invariables chez les champignons n’est pas le méme que celui chez les métazoaires. Ce qui
serait plutot en accord avec I’hypothese inverse qu’est I’hétérotachie. C’est le terme général
employé en évolution moléculaire pour désigner les variations de taux d’évolution site-
spécifiques au cours du temps. Les observations de Fitch (1971a) sur I’évolution hétérogene
entre taxons du cytochrome c font cependant plus précisément référence au phénomene
covarion (Fitch & Markowitz 1970). Cette hypothese hétérotache stipule qu’une propor-
tion spécifique de codons varient de facon concomitante alors que l'autre proportion est
invariable. Les codons invariables seraient en fait ceux qui sont responsables de coder
pour des acides aminés essentiels au maintien de la fonction de la protéines. Et suite a un
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déplacement spatial de I’ensemble des contraintes sélectives agissant sur la protéine, les
codons variables et invariables ne seraient plus nécessairement les mémes.

Il a été démontré que le phénomene d’hétérotachie est tres répandu dans les jeux données
utilisés pour les reconstructions phylogénétiques. Par exemple Lopez et al. (2002) ont
observé que 95% des sites variables sont hétérotaches sur un jeu de données protéique de
cytochrome b vertébré. Omettre d’accommoder I’hétérotachie dans les modeles d’évolution
moléculaire peut potentiellement mener a des reconstructions fausses (Philippe et al. 2005,
Lockhart et al. 1996, Inagaki et al. 2004, Kolaczkowski & Thornton 2004).

Tuffley & Steel (1998) furent les premiers a tenter d’accommoder le processus covarion
avec un modele Markov-modulé. Sous ce modele, les sites peuvent moduler entre deux
états cachés le long des branches. L'un nommé “ OFF 7 (invariable) et 'autre “ ON ”
(variable). Le processus de substitution de I’état ON est conforme au processus Markovien
continu et réversible en temps et ce sous un seul et méme taux d’évolution a travers les sites
et le temps. Le taux de transition de I’état OFF vers I’état ON et de I’état ON vers 1’état
OFF sont respectivement Sy; et Sip. La matrice () Markov-modulée résultante combinant
les deux processus (transitions entre états cachés et transitions entre états observés ) est
d’ordre 4 x 2 dans un cas nucléotidique et d’ordre 20 x 2 dans un cas protéique.

Afin d’accommoder simultanément 1'hétérogénéité des taux d’évolution a travers les
sites, Huelsenbeck (2002) adopte une stratégie légerement différente de celle proposée par
Tuffley & Steel (1998). Au lieu d’'un modele avec une seule matrice @ Markov-modulée, il
opte pour un modele comportant autant de matrices ) que le nombre (m) de catégories
de la D-Gam. Chacun des sites module indépendamment entre un état ON, dont le taux
est tiré de la D-Gam, et un état OFF.

Le modele de Galtier (2001) revient a un seul processus Markov-modulé a travers les
sites modulants mais comporte g états cachés égal au nombre de catégories discretes de
la D-Gam. Chacun des m taux médians de la D-Gam est attribué a I'un des états cachés.
Dongc, I’état OFF n’est pas intégrer a ce modele. Et contrairement aux modeles ON/OFF,
les taux de transition entre états cachés sont uniformes; un seul taux égal a Si;/g. De
plus, une proportion de sites sont exclus du processus modulant ; ceux-ci évoluent sous un
régime homotache avec chacun leur propre taux d’évolution tiré de la D-Gam.

Nous avons pu noter que les modeles de Huelsenbeck (2002) et de Galtier (2001) combi-
nent hétérotachie et RAS de fagon completement différente. Wang et al. (2007) proposent
de combiner les deux dans un modele covarion généralisé (figure 5). Celui-ci autorise aussi
une certaine proportion de sites non-modulants & la maniere de Galtier (2001). Tous les
autres sites évoluent sous le méme processus Markov-modulé avec g états cachés ON et
un état caché OFF. Les taux des états ON correspondent aux taux de la D-Gam tel que
proposé par Galtier (2001). Ceux entre les états ON et I’état OFF (Sp1, S1p) et ceux entre
les états ON (S71/g) sont modélisés par la matrice G présentée sur la figure 6.
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Figure 5 — (A) Modele covarion de Huelsenbeck (2002). (B) Modele covarion de Galtier (2001).
(C) Modele covarion généralisé de Wang et al. (2007). Figure tirée de Wang et al. (2007).
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Figure 6 — Modele covarion généralisé de Wang et al. (2007) : matrice G de taux de transition
entre I’état OFF et I'état ON (Sp1, S10) et entre les états ON (S11/g). Figure tirée de Wang et al.
(2007).

Wang et al. (2007) ont évalué la performance de leur modele en comparant des valeurs
d’ajustement obtenues avec 23 jeux de données différents par rapport a celles obtenues avec
les modeles RAS, Huelsenbeck (2002) et Galtier (2001). Dans tous les cas, les modeles co-
varion performent mieux que RAS. Ce qui suggere effectivement le besoin d’accommoder le
phénomene d’hétérotachie. Le ratio de meilleure performance entre les modeles de Huelsen-
beck (2002) et de Galtier (2001) est de 16 :7. Ce partage de performance suggere quant
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a lui le besoin de combiner les deux. Ce qui, en effet, est confirmé puisque le modele de
Wang et al. (2007) est significativement le mieux ajusté a 18 des 23 jeux de données.

1.3.6 Modéliser les changements temporels qualitatifs site-spécifiques dans
les processus de substitution

Nous avons vu qu’il a clairement été démontré que les processus de substitution site-
spécifiques sont quantitativement et qualitativement hétérogenes entre sites. Nous venons
également de discuter a propos de I'importance d’accommoder les changements temporels
dans les taux d’évolution site-spécifiques. Dans la suite, nous demeurerons dans cette
dimension temporelle mais principalement dans une perspective qualitative. Nous intro-
duirons en fait les changements de mode site-spécifiques dans les processus de substi-
tution au cours du temps. Nous ferons référence au mode du processus de substitution
comme étant la préférence marquée qu’a un site spécifique pour certains acides aminés
ou nucléotides. Mais dans un autre contexte, ce mode pourrait également tout aussi bien
faire référence par exemple a un taux de transition/transversion (k) préférentiel.

Rappelons que la force d'une contrainte sélective agissant a un site donné est essen-
tiellement ce qui détermine la vitesse d’évolution de ce site. Si par exemple un acide aminé
particulier accomplit une fonction bien précise et fondamentale au sein d’une enzyme ou
d’une protéine structurale, celui-ci aura une faible tendance a étre substitué par un autre
acide aminé. Dans le cas contraire, un site serait plus tolérant et pourrait plus aisément
accommoder le passage d'un acide aminé vers un autre. La nature d’une contrainte fait
quant a elle référence a la gamme d’acides aminés tolérés a un site donné. C’est a dire son
profil. Celui-ci dépend du contexte environnemental dans lequel le site évolue.

Puisque l'intensité de la force de contrainte appliquée a un site donné peut changer
au cours du temps, pourquoi la nature de cette contrainte devrait-elle demeurer fixe.
Imaginons que des acides aminés voisins a un site dans ’espace tridimensionnelle aient
été substitutés par d’autres aux propriétés physico-chimiques différentes. Cela implique
forcément une altération de contexte environnemental. Le processus de substitution an-
cestral précédant a ce site n’étant par exemple compatible qu’avec des acides aminés
hydrophobes pourrait suite a cette altération environnementale ne tolérer qu'une gamme
restreinte d’acides aminés hydrophiles.

De toute évidence, dire qu'un site particulier change de processus de substitution profil-
spécifique au cours du temps revient a dire qu’il module vers un profil CAT différent. Les
travaux de Roure & Philippe (2011) portant sur cette problématique ont d’ailleurs exploité
I’approche CAT de Lartillot & Philippe (2004) pour mettre en évidence I'hétérogénéité
temporelle qualitative des processus de substitution. Globalement, leur stratégie consistait
a appliquer le modele CAT sur un méme jeu de données mais séparément pour deux
groupes taxonomiques différents. Ensuite, pour chacun des sites, estimer leur probabilité
d’étre affiliés au méme profil CAT dans les deux groupes avec score PIP,, (Probability of
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Identical Profiles over n clades). Un PIP, de 0 indiquant que le site est mieux décrit par
un profil CAT spécifique dans le premier groupe et par un autre différent dans le second.

Pour désigner un changement de mode dans un processus de substitution site-spécifique
au cours du temps, Roure & Philippe (2011) introduisirent le terme hétéropécillie. Avec
leur méthode de score PIP, ils ont pu démontrer que ce phénomene est largement répandu
dans les jeux de données empiriques mitochondriaux et nucléaires. De plus, ils ont également
évalué que hétéropécillie et taux d’évolution sont fortement corrélés. Ce qui était en fait
attendu puisqu’un site soumis a une forte pression sélective est contraint a réduire sont
taux de substitution mais aussi sa diversité d’acides aminés tolérés et par conséquent la
probabilité qu’il explore différents profils au cours du temps.

Roure & Philippe (2011) ont démontré qu’assumer qu’il n’existe pas de changement
qualitatif temporel dans les processus de substitution peut potentiellement mener a des
artéfacts de reconstruction phylogénétique. Le cas étudié concerne les liens évolutifs ex-
istants entre Porifera, Cnidaria et Bilateria (Deuterostomia+Protostomia). Les morphol-
ogistes ainsi que les jeux de données nucléaires supportent la monophylie des Eumeta-
zoa (Cnidaria+Bilateria) mais celle-ci n’est pas récupérer avec les jeux de données mi-
tochodriaux. Cet artefact de type LBA serait causé par une attraction du groupe Bi-
lateria (évolution rapide) par le groupe distant (Choanoflagellata). La présence de sites
hétéropécilles dans le jeu de données mitochodrial utilisé constituerait une violation au
modele CAT (celui-ci assume que chaque site conserve le méme profil au cours du temps).
Ce qui semble effectivement le cas selon la figure 7. Le retrait progressif des sites les plus
hétéropécilles sous CAT+I'y (i.e CAT combiné a RAS avec une D-Gam discrétisée en 4
catégories) permet de récupérer la monophylie du groupe Eumetazoa.
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Figure 7 — Retrait progressif de sites hétéropécilles sous le modele CAT+ITy et
récupération de la monophylie du groupe Eumetazoa. Figure tirée de Roure & Philippe
(2011).

Des programmes informatiques de type classificateur existent et permettent de détecter
des sites potentiellement hétéropécilles. L’idée de base de tels classificateurs est de classer
les sites d'un alignement protéique empirique selon qu’ils aient été la cible de divergences
fonctionnelles de type I (FDI) ou de type II (FDII) (Gu 1999). Ceux estimés comme ayant
évolué sous la méme contrainte sélective au cours du temps sont de type non-FD. Nous
reviendrons plus loin sur le concept des divergences fonctionnelles qui sont causées soit
par une duplication de gene, une spécialisation ou encore une perte de fonction protéique
au cours de I’évolution (Henikoff & al. 1997, Li 1983). Mais ici, seulement pour préciser
que les sites de type I sont essentiellement hétérotaches et ceux de type II sont considérés
comme étant hétéropécilles.

Le programme FunDi (Gaston et al. 2011), selon des résultats de comparaisons fait
partie des classificateurs les plus performants. Celui-ci utilise en premier lieu une approche
similaire a celle de Roure & Philippe (2011) nécessitant de séparer horizontalement un jeu
de données en deux sous groupes phylogénétiques (donc deux sous arbres). Il est un modele
de mélange a deux composantes ; la composante non-FD compatible avec les sites évoluant
a travers 'arbre phylogénétique commun (les deux sous-arbres combinés) et la composante
FD compatible avec ceux évoluant de maniere indépendante a travers les deux sous-arbres.
Avec une approche ML, les parametres de taux d’évolution (lié au FDI) et de profil (lié
au FDII) sont optimisés dans chacun des sous-arbres a tous les sites. Un score FD est
attribué a chacun des sites dépendamment de la différence entre les valeurs de parametres
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estimées pour les deux sous-groupes.

La performance de différents classificateurs peut étre mesurée a partir de jeux de
données simulés incorporant des sites non-FD, FDI et FDII (Gaston et al. 2011). 11 existe
également des jeux de données empiriques de différents groupes de familles protéiques
dont les sites ont été identifés expérimentalement comme étant de type non-FD, FDI ou
FDII (Chakrabarti et al. 2007). Cependant, ces jeux de données ont I'inconvénient d’étre
reconnus comme étant “ bruités” (présence potentielle de faux positifs et de faux négatifs).
Gaston et al. 2011 ont utilisé les deux approches parallelement a d’autres classificateurs
et ont démontré que l'algorithme de FunDi semble le plus efficace.

1.3.7 Vers des modeles hétéropécilles Markov-modulés

Roure & Philippe (2011) et de Gaston et al. (2011) ont effectivement démontré que le
phénomene d’hétéropécillie est bel et bien une réalité évolutive. Cependant, leurs approches
ne contribuent pas concretement a prendre en charge cette réalité en vue d’améliorer les
reconstructions phylogénétiques. Holmes & Rubin (2002) proposent une approche promet-
teuse a cet égard basée sur la notion d’états cachés et les modeles de Markov-modulés.
Les états cachés sous leur modele sont caractérisés par des processus de substitution (ma-
trices 20 x 20) différents de par leur profil de préférences en acides aminés entre lesquels
les acides aminés sont autorisés a moduler au cours temps. Chacun des états observés
au niveau de l'alignement peut ainsi potentiellement étre dans un état caché au profil
hydrophobe, polaire ou chargé.

Holmes & Rubin (2002) ont utilisé un algorithme EM pour estimer une série d’états
cachés (1, 2, 3 et 4 états cachés) a partir de 200 alignements protéiques sélectionnés au
hasard dans la base de données Pfam (Bateman et al. 2000). Un exemple avec deux états
cachés est présenté a la figure 8. Notons qu’effectivement ces deux états cachés appris
sont définis par deux processus de substitution opposés; 'un (HS1) réflétant un proces-
sus de type hydrophobe et l'autre (HS2) de type hydrophile. L’application des quatres
séries d’états cachés sur 200 autres alignements Pfam (jeux de données test) a permis de
démontrer que 'augmentation du nombre d’états cachés augmente les valeurs de vraisem-
blance. Ce qui suggere qu'un nombre élevé d’états cachés est nécessaire pour modéliser
adéquatement le processus évolutif des protéines au cours du temps. Cette augmentation
du nombre d’états cachés semble d’ailleurs aussi contribuer a améliorer le niveau d’ex-
actitude d’alignements protéiques multiples selon des tests de performance pratiqués sur
des jeux de données BAIIBASE (alignements de référence tres précis obtenus a partir de
structures crystallographiques)(Thompson et al. 1999).
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Figure 8 — Deux états cachés (HS1 et HS2) appris avec le modele Markov-modulé
de Holmes & Rubin (2002) sur des jeux de données sélectionnés de la base de donnés
Pfam. Les carrés de couleur pale indiquent un taux élevé de substitution. Les deux
dernieres lignes (X1 et X2) correspondent aux taux de transition entre les deux états
cachés. Figure tirée de Holmes & Rubin (2002).

Whelan (2008) propose un modele Markov-modulé pour les processus de substitu-
tion plus raffiné que celui de Holmes & Rubin (2002). Ce modele semble optimisé pour
les séquences nucléotidiques mais pourrait tout aussi bien étre adapté aux séquences
protéiques. Ce modele est en fait une généralisation du modele Markov-modulé covar-
ion en autorisant tous les aspects du processus a varier au cours du temps. Il est constitué
de G processus de substitution (états cachés) différents, chacun étant défini par son propre
profil (7), taux de transition/transversion (k) et taux d’évolution (u). Chaque processus
est donc un modele HKY85 (Hasegawa et al. 1985) indépendant réversible en temps. La
matrice de taux instantanés (M) du kth processus est ainsi défini par

— 7T0k I{kﬂ'Gk 7'('T]C
Mk— k 7TAk — 7TGk Iikﬂ'Tk
- k— k k _ k

KT A TC T

™A /ikﬂ'ck 7TGk —

Contrairement aux modeles Markov-modulés covarion et au modele de Holmes & Rubin
(2002), celui de Whelan (2008) utilise une configuration GTR pour décrire le processus de
transition entre les états cachés. Donc, les taux relatifs d’échange entre les états cachés (0)

ainsi que les fréquences d’équilibre des états cachés (n) sont estimés a partir des données.
L’ensemble des taux instantanés de transition entre les G états cachés est ainsi représenté
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par la matrice GTR suivante ;
22 ... phGypG
b2t _ 3Gy G
C =
61,Gn1 62,(17]2 .
La combinaison de M et C produit le noyau stochastique Marko-modulé défini par

(

Qi = mlOM =g k£l

i7j

0 Ak A

. Notons que le terme 7T§- signifie la fréquence d’équilibre de ’état observé j dans 1’état
caché [. Tl est combiné avec C*! pour assurer la réversibilité en temps du processus (i.e.
satisfaire I’équation du bilan détaillé).

Une autre particularité du modele de Whelan (2008) est que les taux d’évolution tirés
de la D-Gam n’agissent pas seulement sur la vitesse globale des substitutions entre acides
aminés mais également sur celle entre les états cachés. Donc, un site est rapide ou lent a
la fois en terme de substitutions et en terme de modulations. Ce qui n’est pas le cas pour
les modeles covarion décrits précédemment.

Lorsque les taux relatifs d’échange entre états cachés de la matrice C sont contraints a
étre tous égaux & 0 (0% = 0), cela revient & un modele de mélange homogene en temps.
Et lorsque le nombre d’états cachés est de 1 (G = 1) et que RAS n’est pas incorporé,
c’est un modele homogene en temps et entre sites. Partant de cette idée, Whelan (2008) a
pu évaluer la contribution des différents parametres du modele a 1'hétérogénéité spatiale
et temporelle des processus de substitution. Par exemple, en passant de 1 état caché
vers un modele de mélange a deux composantes différenciées seulement par = (G = 2,
okl =0, 7! # 72), il est possible d’évaluer (par le gain en vraisemblance) la contribution
de I'hétérogénéité des préférences en nucléotides a travers les sites. De méme, en laissant
libre les taux relatifs d’échange entre états cachés (0“TF) et en augmentant le nombre
d’états cachés, il est possible d’évaluer leur contribution a I’hétérogénéité temporelle par
comparaison avec les modeles de mélange homologues (i.e vraisemblance sous d%! = 0
versus vraisemblance sous 0% #£ 0).

Cette approche choisie par Whelan (2008) a permis de mettre en évidence I’hétérogénéité
temporelle et spatiale des processus de substitution a partir de différents jeux de données
nucléotidiques. Globalement, augmenter du nombre d’états cachés et laisser libre les parame-
tres pu,m, Kk et 0 augmente toujours la vraisemblance. Mais, RAS semble étre la forme
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d’hétérogénéité la plus importante a tenir en compte. En fait, lorsque RAS n’est pas incor-
poré, les autres parametres du modele semblent tenter de décrire I’hétérogénéité des taux
d’évolution a travers les sites par exemple avec 3 états cachés ayant des taux de transitions
tres différents (figure 9a). Notons également I'importance du phénomene d’hétérotachie a la
figure 9a; taux élevé de transition entre les états cachés 1 (évolution lente) et 3 (évolution
rapide). En présence de RAS, notons a la figure 9b la redistribution de I’hétérogénéité
temporelle et spatiale.

State 1 State 2 State 3 State 1 State 2 State 3
ACGTIACGTIACGT ACGTIHACGTIACGT
A 9 A O 4
Cc ] /J\ C ——O O
State 1 Y State 1
G C) G ) o
T @ T I C
% < [l i 3
C ¢ c ¢
State 2 G State 2 G
T ) T C
ATCS A
' Y
State 3 © TA State 3 C
G Y G
T | (P T
(a) (b)

Figure 9 — Bubble plot illustrant les taux de transition de deux matrices Q du modele Markov-
modulé de Whelan (2008) estimées a partir d'un jeu de données constitué de 23 séquences
nucléotidiques codantes d’entérobactéries. a Sans RAS. b Avec RAS (D-Gam avec 4 catégories).
La taille des bulles est proportionnelle au taux de transition entre les deux états correspondants.
Figures tirées de Whelan (2008).

Finalement, les résultats de Whelan (2008) avec seulement 3 états cachés, suggerent
fortement que des modeles d’évolution plus complexes sont nécessaires. La non-homogénéité
qualitative et quantitative des processus de substitution, a travers les sites et a travers le
temps, doit étre accommodée pour reconstruire plus exactement des relations évolutives
entre des organismes distants.
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2 OBJECTIFS ET APPROCHES EXPERIMENTALES



L’objectif de ce projet de maitrise consiste essentiellement a explorer plus en profondeur
I'intérét porté a 'égard des modeles Markov-modulés pour accommoder les changements
de mode substitutionnel site-spécifiques au cours du temps. Notre travail partage ainsi des
points communs avec la démarche introduite par Whelan (2008). Cependant, nous allons
surtout nous focaliser sur la modélisation des processus substitutionnels appliqués aux
protéines au lieu de nucléotidiques. Nous tenterons ainsi d’évaluer si un noyau stochastique
Markov-modulé peut étre approprié pour détecter dans des jeux de données protéiques des
changements dans les préférences en acides aminés au cours du temps causés par exemple
par des événements de divergences fonctionnelles (tel que thématisés par Gaston et al.
(2011)) ou par des modifications de contextes physico-chimiques environnants.

Le protéome des microsporidies est reconnu pour contenir plusieurs sites ayant changé
de régime substitutionnel au cours du temps comparativement aux autres champignons
(Keeling & Fast 2002). C’est la raison pour laquelle nous avons choisi un jeu de données
protéiques de microsporidies pour étudier notre modele. Ces organismes unicellulaires
parasites obligatoires ont suscité 'intérét de la communauté scientifique pendant plus de
100 ans. Anciennement considérés comme les organismes eucaryotes les plus primitifs,
diverses analyses de biologie moléculaire ont, au cours des dernieres années, démontré
qu’ils sont en fait des champignons (Keeling & Fast 2002). Tout indique que la lignée des
microsporidies a évolué tres rapidement et qu’elle a été la cible de séveres événements de
miniaturisation sélective ayant touché leur structure cellulaire, leur métobolisme et leur
matériel génétique.

De travailler avec des jeux de données constitués d’acides aminés (20 états observés)
nous engage a faire face a de nouveaux défis. Il nous faut tout d’abord bien définir les profils
(états cachés), c’est-a-dire les différents modes biochimiques entre lesquels vont moduler
les sites au cours du temps. Pour ce faire, nous nous sommes appuyé sur des modeles de
mélange empiriques préalablement estimés a partir de bases de données. D’autres part,
l’augmentation considérable du nombre d’états possibles (nombre de modes x 20) que
le processus Markov-modulé peut explorer ajoute au calcul de vraisemblance une charge
computationnelle supplémentaire.

Notre modele Markov-modulé a été développé dans le programme d’inférence Bayésienne
PhyloBayes-MPI version 1.4 (Lartillot et al. 2013). Afin de réduire efficacement le temps
nécessaire a l’échantillonnage des distributions postérieures avec les méthodes MCMC,
tout un travail d’optimisation MPI (Message Passing Interface) (Snir et al. 1995) a été
nécessaire. La figure 10 illustre comment est orchestré le flux d’informations avec un pro-
gramme MPI. Le processeur maitre (M) échantillonne les valeurs de parametres phy-
logénétiques (#) de la distribution postérieure par MCMC et transmet la copie d'une
réalisation a chacun des processeurs esclaves (P1 a P6). Ces derniers renvoient par la suite
les vraisemblances de 6 (L; a Lg) conditionnelles aux différents blocs d’alignement qui leur
sont respectivement confiés pour que finalement M puisse calculer celle de I’alignement
complet (L(0)).
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Figure 10 — Ilustration simplifiée de la parallélisation du calcul de la vraisemblance (L(6)) avec
les librairies MPI.

Une autre différence fondamentale entre notre modele et celui de Whelan (2008) porte
sur la question de réversibilité en temps (nous reviendrons d’ailleurs sur ce concept dans
les matériels et méthodes). Sommairement, une telle supposition a plusieurs avantages sur
le plan pratique. Elle permet entre autres d’appliquer le principe de la poulie (Felsenstein
1981) et ainsi de calculer la vraisemblance peu importe la position de la racine. Cependant,
elle peut potentiellement amener le processus Markovien continu en temps a transgresser
sérieusement le réel processus de substitution biologique. C’est pourquoi nous avons choisi
contrairement & Whelan (2008) de ne pas contraindre le noyau stochastique modulé a
respecter I’équation du bilan détaillé.

Nous avons finalement utilisé une technique de validation croisée pour comparer différen-
tes configurations de notre modele Markov-modulé. Ces configurations ont été comparées
entre elles et avec des modeles homogénes en temps afin de mesurer leur degré d’ac-
commodation du processus substitutionnel profil-spécifique hétérogene en temps. Nous
avons également tenté d’évaluer s’il était possible de simuler 'effet RAS avec un modele
Markov-modulé a la fois pour les changements de mode et pour les changements de vitesse
d’évolution.
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3 MATERIELS ET METHODES



3.1 Modeéle Markovien de substitution entre acides aminés

Dans la suite, nous travaillerons exclusivement en acides aminés (le nombre d’états
du processus de substitution, noté S, sera donc de 20). Toutefois, une grande partie des
développements de modele présentés ci-dessous, hormis les matrices empiriques de type
JTT, sont en principe transposables aux modeles nucléotidiques (S = 4).

Afin de modéliser les processus de substitution entre les 20 acides aminés, nous avons
intégré a notre modele le plus général des processus, temps-réversible ; le modele General
time-reversible (GTR)(Tavaré 1986). Rappelons que sous cette hypothese, le taux instan-
tané de substitution d’un état observé a vers un état observé b peut étre paramétré comme
suit :

Quw = papmy, @ F b; a,be[1.9]; S =20, (9)

ou m, représente la fréquence d’équilibre de b tel que Ziil T, = 1 et pg est le taux relatif
d’échange entre a et b tel que papy = pra, Va > b. Ces derniers constituent ainsi les entrées
d'un vecteur p de dimension égale a

Sx(S—1)

j (10

Précisons également ici que ’ensemble des fréquences d’équilibre est habituellement con-
sidéré comme étant le profil du processus de substitution.

Tel que déja introduit, un modele Markov-modulé assume l’existence de plus d'un pro-
cessus Markovien de substitution entre acides aminés. Leur profil respectif ainsi que leur
nombre espéré a posteriori peuvent varier selon le jeu de données. Mais, compte tenu
du fait que la charge computationnelle imposée a un modele Markov-modulé augmente
considérablement avec le nombre (G) de processus de substitution, nous avons décidé de
restreindre sa dimension a G = 6. Nous avons également convenu que 1’étude du comporte-
ment général du modele n’exige pas d’estimer les profils directement a partir du jeu de
données. Un modele de mélange (ECG6), entrainé par un algorithme EM développé par
Groussin et Lartillot (en préparation), a permis d’estimer 6 matrices empiriques de substi-
tution entre acides aminés sur une base d’alignements de séquences protéiques nucléaires.
Puisque la plupart de nos essais ont également été effectués sur des jeux de données
nucléaires, nous avons jugé qu’il était approprié d’incorporer a notre modele les profils
et le vecteur de taux relatifs d’échange entre acides aminés caractérisant ces 6 processus
de substitution. Les 6 profils sont présentés sous forme de logos a la figure 11. Dans ce
qui suit, nous ferons référence a I’ensemble des processus de substitution, ou états cachés,
correspondants sous l'appellation HSp6 dans les cas ou les 6 profils sont utilisés et sous
I’appellation HSp3 dans les cas ou seulement les profils 1, 5 et 6 sont utilisés.
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Figure 11 — Représentation sous forme de logos des profils des états cachés HSp6 et HSpS3.
La taille de chacune des lettres est proportionnelle & la fréquence d’équilibre de ’acide aminé
correspondant.

3.2 Modele Markov-modulé des processus de substitution
3.2.1 Généralités sur le modele

Notre modele Markov-modulé assume 'existence de différents états cachés, k =1...G.
Chacun étant caractérisé par son propre vecteur de fréquences d’équilibre 7% tel que,

ot = (zb b7k 8 =20, (11)

20
D m=1 (12)
s=1

Ils partagent néanmoins un seul et méme vecteur p de taux relatifs d’échange symétrique
entre acides aminés. Chaque état caché correspond donc & une matrice stochastique M¥,
de dimension S x .S, définissant un processus spécifique de substitution GTR entre acides
aminés. Ainsi pour I’état caché k,

ME, =pwmy  a#b;  abe[l.S]; S = 20. (13)
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Les modulations entre états cachés sont aussi modélisés avec des processus de Markov
réversibles en temps sous forme d’une matrice de transition C, de dimension G x G, a
lintérieur de laquelle chaque entrée est définie par un taux relatif d’échange d;; et une
fréquence d’équilibre n!. L’équation 13, adaptée au taux de modulation instantané de 1'état
caché k vers I'état caché [, devient alors

CM=0dun'  k#l  kle[l.G) (14)

Les fréquences d’équilibre respectives des états cachés 1 a G du vecteur 7 sont normalisées
de maniere a respecter la méme contrainte que celle imposée aux fréquences d’équilibre
des états observés (équation 12) :
G
dof=1. (15)
k=1

Les taux relatifs d’échange entre états cachés sont symétriques, tel que

Ot = Ou, (16)
et constituent ainsi les entrées d’un vecteur d de dimension égale a
Gx(G-1
001 .

La combinaison des G matrices M’;b avec la matrice C*! crée un processus modulé
d’ordre SG généralisant tous les taux de transition possibles entre les S états observés
et entre les G états cachés. Une matrice Markov-modulée () constituée par exemple de 2
états cachés, m et n, serait définie par

1 2 e S 1 2 - S
m,m m,m m,n
1 - 1,2 e 1,5 1,1 0 e 0
m,m m,m m,n
2 2,1 - T 2,5 0 22 0
m,m m,m m,n
S o1 Sh e — 0 0 . g
Q - n,m n,n n,n (18)
1 11 0 - 0 - 12 1,5
n,m n,m n,m
2 0 22 0 2,1 - T 2,8
n,m n,n n,n
S 0 0 R S S Sy —

et autoriserait ainsi des transitions entre les G S états disponibles.
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La matrice () apparaissant a ’équation 18, généralisée a G états cachés, est définie
comme suit :

(ME, P4 k=1

Qi = CM =g k#1, (19)
CREZA T

_ (ZQ 3Ok ) (20)
ij k£l

oui,je[l.S]etk,lell.Gl.

3.2.2 Modulation et réversibilité

Sous les modeles d’évolution moléculaire qui assument que les processus de substitution
sont réversibles en temps, la quantité de changements allant de a vers b (trajectoires
directes) est égale a la quantité de changements allant de b vers a (trajectoires opposées).
Mathématiquement, la réversibilité équivaut a ce que l'on appelle parfois le bilan détaillé :
pour un processus () de fréquence d’équilibre 7, alors

7-[_aC?ab = Wbea- (21)

Les modeles de type GTR, comme leur nom l'indique, sont réversibles puisque si I'on
paramétrise Qup en Qup = PapTy, alors

7T-aQab - 7Tbea = TaPabTb — TbPbaTa < Pab = Pba- (22)

Bien que nous ayons présenté, selon les équations 13 et 14, des processus GTR de sub-
stitution entre acides aminés et entre états cachés, le résultat de leur combinaison est un
modele modulé non-réversible selon le bilan détaillé suivant :

s k,l 7£ 7,/l,n.l lk car
k. k l U1 k
7.‘-aakln # n ﬂ-aﬁlkn )
k l
Ty # T,

La réversibilité est pratique sur le plan technique du fait qu’elle permet d’appliquer le
principe de la poulie (Felsenstein 1981) et donc de calculer la vraisemblance peu importe
la position de la racine. Elle permet également de structurer la matrice de taux instan-
tané de telle fagon qu’elle soit plus facilement diagonalisable (et donc exponentiable par
des méthodes numériques). Ce sont les deux raisons principales qui expliquent pourquoi
les modeles réversibles sont souvent préférés. Whelan (2008), dont les travaux ont été
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introduits précédemment, a d’ailleurs choisi cette option pour implémenter son modele
Markov-modulé en redéfinissant les taux de modulation comme suit :

oo = Oun'my. (23)
Puisque les fréquences d’équilibre d’un tel modele sont définies simplement par

¢ =n'x, (24)
le bilan détaillé résultant est alors réversible selon

nkﬂfj?ﬁkmlws = nlﬂéﬁlkﬁkﬂs ~ 61@[ = 6lk- (25)

Durant ce projet, nous avons implémenté les versions réversibles et non-réversibles
du modele Markov-modulé pour les processus de substitution. Toutefois, nous montrerons
I’essentiel des résultats dans le cas non-réversible, qui semble étre mieux ajusté aux données
observées. Cela dit, il nous a fallu adapter les approches computationnelles nécessaires pour
échantillonner de la distribution postérieure avec la méthode MCMC. La section suivante
aborde en détail les méthodes numériques sous-jacentes.

3.2.3 Calcul de la vraisemblance sous un modeéle Markov-modulé

Certains mouvements de type pruning (Felsenstein 1981) de notre algorithme MCMC
exigent de calculer la vraisemblance de 6 (ensemble des parametres phylogénétiques du
modele) sachant les données observées D (p(D | 0)). Et puisque que les états observés peu-
vent étre dans différents états cachés, la propagation de cette vraisemblance des feuilles de
I’arbre jusqu’a la racine doit étre adaptée en conséquence. Aussi, dans le cas non-réversible,
le calcul du vecteur de fréquences d’équilibre de la matrice () ainsi que son exponentiation
nécessitent des approches différentes de celles utilisées sous la version réversible.

Etant donné un arbre comportant I taxons et un vecteur C; d’états observés C; frepi. py
au site ¢ d’un alignement. La probabilité des données D, ou encore la vraisemblance globale
L(8), est le produit de la vraisemblance a chacun des sites :

L(0) = Hp(Ci | 60). (26)

Afin de propager la vraisemblance des feuilles de I'arbre jusqu’a la racine, nous avons
adapté l'algorithme de pruning de maniere analogue a celle proposée par Galtier & Jean-
Marie (2004). Le calcul est effectué en conditionnant sur chacun des GS états possibles
du processus Markov-modulé. Ainsi, si 'on pose Xy et Z; comme étant respectivement
les états observés et cachés ancestraux a la racine, la probabilité de C; est définie comme

suit :
pC) =D p(Ci | Xo=2,Z0 = 2) x (27)
zeS zeG
ou (Z, sous le version non-réversible, est calculée par la résolution du systeme d’équations
linéaires avec la méthode d’élimination de Gauss-Jordan (Atkinson 1989)
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Suivant la méme notation, étant donnée la paire (X,Y’) représentant les états d'un
noeud ancestral n et ((X1,Y7),(X5,Y3)) ceux de ses noeud fils ny et ng :

LNO| X =x,Z=2)=Y > LMO|Xi=21,Z1=2) plx,z = 21,2 | 1) x

r1€S 21€G

Z Z L0 Xo =29,29 = 29) - p(x,2 — 2,22 | la), (28)
T2ES 20€G
ou [y et [y sont respectivement les longueurs de branche séparant n de n; et de ny. Les
probabilités de transition conditionnelles a [ exigent quant a elles de calculer I'exponentielle
de la matrice (). Par exemple, le long de [y,

p(x,z = xy, 21 | 1) = P22 () = [ 0000 (29)
Plusieurs méthodes différentes existent pour calculer ’exponentielle d’une matrice
(Moler et Van Loan 1978). Sous notre modele Markov-modulé réversible en temps, la
résolution de I’équation 29 peut étre effectuée en calculant la forme diagonale de (). Sous
la configuration non-réversible, notre algorithme de diagonalisation par décomposition QR
(Wilkinson 1965) est toutefois incompatible. Pour cette raison, nous avons trouvé plus pra-
tique d’utiliser une méthode d’approximation numérique s’appuyant sur l'idée suivante :

2y
@ = lim (I—i— @> , (30)

y—00 2y

ou I représente la matrice identité. Nous avons évalué expérimentalement que y = 25 per-
met d’obtenir des résultats virtuellement indistinguables de ceux obtenus avec la méthode
par diagonalisation.

La toute premiere étape de notre algorithme de pruning Markov-modulé consiste a
initialiser aux feuilles f de l'arbre les vraisemblances conditionnelles a ’état observé a
chacune des F feuilles avec la valeur 1.0 dans chacun des G états cachés possibles :

1.0 z=0C;f,Vz
LIO| Xy=ua,2p=2) = fel.F); Cif,x €[1.5]; 2 €[1.G] .
0 x#Cif,Vz
(31)
En d’autres termes, cette initialisation revient a sommer les vraisemblances conditionnelles

a chacun des états cachés possibles aux feuilles, dans la mesure ou ces états cachés sont
inconnus.

Rappelons pour terminer cette section que, sous le modele non-réversible, la valeur de
la vraisemblance est dépendante de la trajectoire du processus d’évolution. L’emplacement
de la racine devient donc un parametre important du vecteur 6. Tel que détaillé plus loin,
les deux arbres phylogénétiques que nous avons utilisés étaient donc enracinés. Et afin
d’avoir la possibilité de calculer efficacement la vraisemblance a partir de n'importe quel
noeud, nous avons implémenté dans notre code la méthode proposée par Boussau & Gouy
(2006) pour les processus non-réversibles en temps.
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3.2.4 Modulation et variation de la vitesse d’évolution entre positions

Il est aujourd’hui bien connu que les modeles accommodant ’hétérogénéité des vitesses
de substitution a travers les sites offrent un meilleur ajustement avec les données observées.
Le modeles RAS introduit par Yang (1993), suggérant que ces vitesses entre sites sont tirées
d’une distribution gamma, est d’ailleurs la plupart du temps intégré d’emblée dans les
modeles probabilistes. En fait, du point de vue pratique, il est plus commode d’approximer
la distribution gamma continue en la discrétisant en m catégories (m = 4 est souvent une
approximation appropriée). Mais puisque que l'affiliation respective des sites a chacune
des catégories est un mécanisme inconnu, I’équation 27 est adaptée de facon a ce que la
vraisemblance soit sommée sur les m catégories de la gamma discrétisée (D-Gam) comme
suit :

4
p(Ci [0) 2 " wn p(Cy | 0,7 =To), (32)
m=1
ou 7, est le taux median et w,, est le poids attribué a la mth catégorie de la D-Gam.
Dans notre cas, w,, = 1/4 Vm.

Mathématiquement, la vitesse d’évolution au site i (r;) agit comme un multiplicateur
de longueur de branche (1) pour calculer la probabilité de transition apres un temps ¢ selon

P(t) = '@, (33)

Mais dans le cas de notre modele Markov-modulé pour les processus de substitution,
cette vitesse r; tirée de la D-Gam agit non seulement sur la vitesse des substitutions
entre acides aminés mais également sur celle des modulations entre états cachés. Cette
modélisation simultanée des deux types de vitesse d’évolution n’est pas nécessairement en
accord avec la réalité biologique. Une alternative est d’appliquer la D-Gam uniquement
pour les transitions entre acides aminés et d’assumer que la vitesse de modulation entre
états cachés est la méme a travers tous les sites. C’est l'option choisie par Huelsenbeck
(2002) avec son modele covarion. Celui-ci accommode la coexistence de la D-Gam avec
le phénomene de transitions entre états cachés en élaborant une matrice modulante @)
différente pour chaque catégorie de vitesse de substitution entre états observés. La vitesse
de modulation entre les états cachés est quant a elle indépendante de la catégorie et est
la méme pour tous les sites. Cela dit, cette alternative ainsi que la notre sont toutes deux

défendables.

Finalement, simplement rappeler ici que sous notre modele, les sites dits rapides le sont
a la fois en terme de substitutions et en terme de transitions entre états cachés. Et que le
meme raisonnement s’applique pour les sites lents.

3.2.5 Modele Markov-modulé covarion

Rappelons que les modeles de type covarion développés par Tuffley & Steel (1998),
Huelsenbeck (2002), Galtier (2001) et Wang et al. (2007) ne tentent que d’accommoder
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les variations de taux d’évolution a travers les sites et au cours du temps. Notre modele
Markov-modulé quant a lui n’accommode pas la dimension temporelle des vitesses d’évolu-
tion. Il autorise un site a moduler entre différents processus de substitution profil-spécifiques
mais toujours sous le méme taux de substitution site-spécifique.

Nous proposons donc ici un deuxieme modele Markov-modulé pour les processus de
substitution, sans la D-Gam mais qui integre une dimension covarion de type ON (vitesse
d’évolution non-nulle) et OFF (vitesse d’évolution nulle) comme celle proposée par Tuffley
& Steel (1998). En plus des états cachés caractérisés par des profils différents, nous avons
combinés a la matrices ) un état caché supplémentaire (nommé 0) a l'intérieur duquel la
vitesse d’évolution est nulle. La matrice modulante résultante, que nous avons nommeée
Q" est définie comme suit :

;

0 i#jk=1=0
Q™ = , (34)
CHl =4 k#1

0 i k#I

\

Qcov (k,k) (Z Qcov (k,k) _'_ Z Qcov(kl ) (35)

1#£j k#l

La valeur d’ajustement aux données observées de ) comparée celle de QQ°°’ permet
entre autres d’évaluer partiellement si accommoder ’hétérogénéité des taux d’évolution a
travers le temps permet de compenser la perte de la D-Gam. L’implémentation de ces deux
configurations permet également d’évaluer laquelle est la mieux adaptée pour détecter des
événements de divergences fonctionnelles.

3.2.6 Modeles testés et terminologies

Durant le présent projet, nous avons évalué le comportement de différentes configu-
rations de notre modele Markov-modulé et avons comparé leur performance respective a
celles d’autres modeles déja existants. Dans les sections qui suivent, nous ferons référence
a ces différentes configurations en respectant leur notation respective apparaissant dans
les tableaux 1 a 3. Ces tableaux résument les caractéristiques respectives de chacun des 9
modeles relatives a leur degré d’hétérogénéité et a leur réversibilité.
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Tableau 1 — Modéeles avec un seul processus de

substitution
LG LG+ GTRA4T
(m+ p) fizes® v v -
(7 + p) libres - - v
D-Gam - v v
Réversible v v v

%7 et p estimés par Le & Gascuel (2008).

Tableau 2 — Modéles CAT?

CAT3 CAT6 CAT3+I" CAT6+I" CAT3-GTR+I' CAT6-GTRA4T
Etats cachés HSp6 avec p fixe - v - v - -
Etats cachés HSp3 avec p fixe v - v - - -
Etats cachés HSp6 avec p libre - - - - - v
Etats cachés H Sp3 avec p libre - - - - v -
D-Gam - - v v v v
Réversible v v v v v v
“Lartillot & Philippe (2004).
Tableau 3 — Modeéles Markov-modulés
MM3r MM6r MM3[. MM6; MM3.,,, MMG6.,
Etats cachés HSp6 avec p fixe - v - v - -
Etats cachés HSp3 avec p fixe v - v - - -
D-Gam v v v v - -
Réversible - - v v - -
covarion - - - - v v
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3.3 Priors sur les parametres du vecteur ¢

e Chaque longueur [ de branche j est tirée a priori d'une distribution gamma v paramétrée
avec le parametre de forme v > 0 et le parametre d’échelle > 0. La densité a priori
sur ’ensemble des branches, notée 1, est donc

) = [Tt = [T gt e (36)

ou I'(v) est la fonction gamma évaluée a v. Une distribution exponentielle de moyenne
1 a été utilisée pour les parametres v et p :

p(v)=e", (37)
p(p) = e (38)
e La distribution gamma (D-Gam discrétisée en 4 catégories) utilisée pour modéliser la

distribution des vitesses d’évolution a travers les sites est modulée par son parametre
de forme, «a, également tiré a priori d'une distribution exponentielle de moyenne 1 :

pla) =e . (39)

e Lorsqu'’ils sont laissés libres, les taux relatifs d’échange entre états observés (p,;) sont
uniformément distribués a priori. Alternativement, ils sont fixés aux valeurs telles que
spécifiées par le modele empirique LG (Quang et al. 2008c, Quang et al. 2008d) ou par
le modele empirique de mélange ECG6 (Groussin et Lartillot, in prep). Dans les deux
cas, ils sont normalisés et ensuite contraint a ce que leur somme soit telle que

S =250 (40)

2
1<a<b<S

e Etant donné que nous n’avions aucune information a priori sur les taux relatifs d’échange
entre états cachés, nous avons proposé que la prior sur les 0y soit choisie de maniere
a ce que les taux de transitions entre états observés soient en moyenne les mémes que
ceux entre les états cachés. Nous avons donc posé, sous ’hypothese d'uniformité des
vecteurs p, 9, ™ et 1, et d'un processus non-réversible en temps,

Qi =Qu i#j kAL = pym =0,
et
WfS =n'G = 1.
Et donc, puisque
Py pyG

5 pu— pr— _’
kl . g
et que
Pij = 1a
G
= 0= —.
W= g
La méme logique appliquée au processus réversible génere la relation
6kzl =G.
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Sous les modeles Markov-modulés non-réversibles en temps, les valeurs de 0y, indépen-
dantes et identiquement distribuées (i.i.d), sont donc tirées d’une distribution exponen-
tielle de moyenne G/S :

tandis que sous le modele réversible,
O ~ Exp(1/QG) S = 20. (42)

Le vecteur de fréquences d’équilibre des états cachés (1) a comme prior une distribution
de Dirichlet uniforme non-informative :

n ~ Dirichlet(1,1,...,1). (43)

Sous le modele GTR avec un seul processus de substitution, le profil (libre) est également
tiré d’une distribution de Dirichlet :

7 ~ Dirichlet(1,1,...,1) G =1. (44)

Pour tous les autres modeles dont il sera question dans ce travail, les profils des différents
processus de substitution sont fixes et selon le cas ont été estimés empiriquement sous
le modele LG ou sous le modele de mélange ECG6 de Groussin et Lartillot (in prep).
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3.4 Approches computationnelles et MCMC
3.4.1 Parallélisation

Notre programme a été implémentée en C++ a l'intérieur du programme d’inférence
Bayésienne PhyloBayes-MPI version 1.4 (Lartillot et al. 2013). Sans les avantages de la
technologie MPI, notre modele Markov-modulé Bayésien n’aurait probablement jamais vu
le jour. Avec un jeu de données protéique (S = 20) et par exemple 6 états cachés (G = 6),
le nombre d’états ancestraux possibles passe de 20 a 120. Ainsi, a chaque site, ’algorithme
de pruning doit prendre en charge ces 120 états. Ce qui, du point de vue computationnel,
serait évidemment un désavantage majeur avec un seul processeur.

L’algorithme de pruning (équation 27) est un calcul récursif de vraisemblance partant
des feuilles de I'arbre jusqu’a la racine. Et puisque qu’a chacun des noeuds les valeurs de
vraisemblance sont conditionnelles a chacun des GS états possibles du processus modulé,
la complexité en temps de cet algorithme est O((G'S)?). Ce qui signifie que le temps qu’il
demande pour compléter le calcul croit de maniere quadratique avec 'augmentation du
nombre d’états. Le calcul de la probabilité de transition entre deux états apres un temps ¢
défini a ’équation 29 (pour le processus non-réversible en temps) nécessite également un
temps de résolution non négligeable ; une multiplication de matrice par elle-méme, élevée
a la puissance 25. C’est une complexité algorithmique de O((GS)?).

Tel que déja expliqué sommairement plus haut, la parallélisation MPI consiste a
répartir, sous le controle d’'un processeur maitre, a travers un ensemble d’esclaves, les
calculs de L(#) ainsi que ’échantillonnage d’histoires substitutionnelles (mapping) site-
spécifiques de la distribution postérieure conditionnelle. Chacun des esclaves renvoie au
malitre la vraisemblance de 6 sachant le bloc d’alignement observé sous leur charge re-
spective ainsi que des statistiques suffisantes (données augmentées) (Rodrigue et al. 2008)
calculées a partir de leurs mapping. Le maitre quant a lui est responsable de sommer les log-
vraisemblances et les statistiques suffisantes transmis par les esclaves et d’échantillonner
les 6 de la distribution postérieure.

Nos calculs ont été exécutés sur les serveurs (Cottos/Université de Montréal (UdeM),
Briaré/UdeM et Mammouth (mp2)/Université de Sherbrooke) du Réseau québécois de
calcul de haute performance (RQCHP) et sur un serveur privé a 1’'UdeM (sirocco). Nous
avons effectué une série d’essais visant a déterminer quel était le degré de parallélisation
optimal dans le contexte de nos analyses. Il s’est avéré que la configuration la plus per-
formante est celle utilisant 3 noeuds avec chacun 24 coeurs (pour un total de 72 coeurs)
sur le serveur mp2. Globalement, avec un jeu de données de 25 640 positions comportant
chacune 22 acides aminés alignés, le temps moyen nécessaire pour effectuer un seul cycle
MCMC sous MM6r avec ce degré de parallélisation est de 28 minutes. Donc, apres le
temps maximal alloué sur ce serveur, soit 120 heures, seulement 257 points échantillonnés
ont été sauvegardés. D’ol la nécessité de repartir les chaines a chaque cycle de 5 jours pour
obtenir un I’échantillon final suffisamment représentatif de la distribution postérieure.
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3.4.2 Echantillonnage de la distribution postérieure

Le théoreme de Bayes (équation 1) stipule que les parametres du modele (collectivement
désignés par 0) sont distribués a posteriori selon le produit de leur vraisemblance (section
3.2.3) par leur prior. L’objectif du MCMC en phylogénie moléculaire est d’obtenir un
échantillon de cette distribution postérieure conditionnelle aux données empiriques. Dans
notre cas, nous avons procédé par alternance entre deux méthodes MCMC. La premiere
basée sur 'algorithme de Métropolis-Hastings (MH) et la seconde sur la procédure de
Gibbs sampling. Nous avons discuté brievement du principe d’échantillonnage par MCMC
dans I'introduction. Mais son application aux méthodes de reconstruction phylogénétique
est davantage détaillée dans Huelsenbeck et al. (2002), Rannala (2002), Yang & Rannala
(1997), Larget & Simon (1999), Mau (1996) et Li (1996).

Précisons ici concernant la méthode MH que nous avons utilisé deux approches diffé-
rentes pour calculer les vraisemblances de I’état proposé (6*) et de I’état initial () du
ratio de Métropolis. En résumé, notre programme, en mode marginal, integre la vraisem-
blance sur toutes les histoires substitutionnelles possibles avec 1’algorithme de pruning
décrit a la section 3.2.3. Alternativement, en mode augmenté, une histoire substitution-
nelle détaillée est premierement tirée de la distribution a posterior: suivant ’algorithme
décrit par Rodrigue et al. (2008). Puis, les parametres du modele sont rééchantillonnés
conditionellement cette histoire substitutionnelle. L’avantage de procéder ainsi est que
la vraisemblance augmentée (la probabilité de I’histoire substitutionnelle détaillée con-
ditionellement aux valeurs de parametres) se calcule trés rapidement comparativement
a l'algorithme de pruning. Etant donné que les statistiques suffisantes calculées a partir
des histoires substitutionnelles (essentiellement, les nombres totaux de transitions entre
chaque paire d’états, les temps d’attente dans chaque état du processus Markov-modulé
et la fréquence de ces états a la racine) sont tres compactes. Leur probabilité sachant 6 est
effectivement obtenue avec une série d’opérations mathématiques relativement simplistes.
L’inconvénient avec le mode augmenté est qu’il peut y avoir des dépendances fortes entre
histoire substitutionnelle et valeurs de parametres. C’est un point d’ailleurs sur lequel nous
reviendrons et aborderons plus en détail dans la discussion.

A chacun des cycles du MCMC, différentes valeurs sont proposées pour les différents
parametres du vecteur 6. Les mouvements proposés sont les suivants :

e Deux approches distinctes sont utilisées en alternance pour bouger les longueurs de
branches. La premiere consiste a bouger celles-ci consécutivement par mouvements de
type multiplicatif tel que déja décrit dans Lartillot (2006). C’est ’approche que nous
avons utilisée pour un échantillonnage MCMC de type MH en mode marginal. La sec-
onde exige premierement de tirer une histoire substitutionnelle = de la distribution
postérieure conditionnelle p(= | D, §) avant de rééchantillonner les longueurs de branches
conditionnellement a = et les autres valeurs de parametres du vecteur . Cette seconde
approche constitue en fait le module d'un échantillonnage de Gibbs conjugué détaillé
dans Lartillot (2006). La premiere étape du module étant celle de I'augmentation des
données et la deuxieme celle de 1’échantillonnage Gibbs.
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e L’échantillonnage des parametres u, a, pqp €t 9y est accompli par MH en mode augmenté
avec des mouvements de type multiplicatif.

e Les mouvements sur les vecteurs de type profil, 7% et 7, sont contraints a ce que la
somme de leurs entrées soit égale a 1.0. Nous avons par conséquent utilisé une procédure
adaptée pour ce type de parametre consistant principalement a coupler les mouvements
sur les entrées (Lartillot 2006). Elle consiste a choisir en premier lieu une ou des paires
d’entrées du vecteur. Ensuite, si une des valeurs de la paire est bougée de +x alors la
seconde valeur couplée est bougée de —z.

3.4.3 Réglage du MCMC

Un cycle de MCMC est défini comme étant une série de mouvements sur les différentes
valeurs de parametres d’'un modele. Les mouvements sont réglés de maniere a ce que le
taux d’acceptation soit entre 25% et 30%. Et afin d’accélérer atteinte de la convergence
des chaines et de réduire leur temps de décorrélation respectif, certains parametres sont
soumis a des mouvements réglés avec deux niveaux d’amplitude ; I'un de faible amplitude
avec un taux d’acceptation de 60-70% et l'autre d’amplitude plus élevée avec un taux
d’acceptation de 5-15%. Les chaines MCMC sont monitorées en sauvegardant a chaque

cycle (dépendamment du modele) les valeurs de log-vraisemblance, Oy, pab, 03,,, 0., 02k,

Pab’ n
a, et la longueur de I’arbre (1) dans un fichier trace. Pour chacun des modeles testés, deux
chaines sont lancées en parallele afin d’évaluer leur convergence par visualisation de leur

trace avec le programme Gnuplot (http ://www.gnuplot.info).

Les échantillons de la distribution postérieure sont sous-échantillonés afin de procéder
a diverses analyses Bayésiennes d’intérét. Les conditions de sous-échantillonnage (s.e.)
pour chacun des modeles testés sont présentés a l'intérieur des tableaux 4 a 6. Les valeurs
moyennes postérieures des différents parametres sont tres révélatrices du comportement
d’un modele. Dans notre cas, celles sur lesquelles nous nous sommes penchées plus partic-
ulierement sont les moyennes postérieures sur les dy; et les n*. Pour visualiser et comparer
celles-ci, nous avons développé en IKTEX (http ://www.latex-project.org/) un programme
Bubble plot et adapté en PostScript I'outil graphique Sequence logos (Schneider & Stephens
(1990)).

Les points mis de coté avant le début d’un s.e. constituent la phase dite de burn-in. Elle
correspond a I’ensemble de points non représentatifs de la distribution postérieure ciblée
(autrement dit, avant que la chaine n’ait atteint sa phase dite stationnaire). La fréquence
des s.e. est intimement liée au temps de décorrélation entre deux points. Il existe des ap-
proches computationnelles efficaces pour estimer ce temps (Gilks & Roberts 1996) mais
pour les besoins du présent projet, nous avons évalué qu’un s.e. a chaque 10 cycles permet-
tant d’obtenir un échantillon final de 100 points était approprié. Pour visualiser les distribu-
tions postérieures des proportions espérées de transitions entre états cachés par rapport au
nombre total de transitions (i.e. prédites par @ ; consulter la section 3.7 pour la définition
de P(Q)), nous avons construit des histogrammes avec le programme R (http ://www.r-
project.org/). Et puisque qu’une taille importante d’échantillon est nécessaire pour obtenir
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un histogramme significatif, nous avons “ brulé ” moins de points (tout en demeurant dans
la zone de convergence) et augmenté la fréquence des s.e. a 1.

Tableau 4 — Conditions de s.e. post-MCMC - Microsporidies
- Modeéles avec un seul processus de substitution

LG LG+I' GTR+I

Longueur des chaines MCMC* 1500 1500 1 500

Burn-in® 500 500 500
Fréquence des sous-échantillonnages® 10 10 10

“En terme de cycles.

®Nombre de cycles entre deux sous-échantillonnages & partir de la fin du
burn-in jusqu’a la fin de la chaine.

Tableau 5 — Conditions de s.e. post-MCMC - Microsporidies - HSp6

CAT6 CAT6+I" CAT6-GTR+I' MM6p MM6; MMG6.y

Longueur des chaines MCMC* 1 500 1 500 1 500 3 500 3 500 2 100
Burn-in 1° - - - 500 - 1000
Burn-in 2¢ 500 500 500 2500 2500 1 600

Fréquence des sous-échantillonnages? 10 10 10 10 10 5

“FEn terme de cycles.
®Nombre de cycles éliminés pour représenter la distribution postérieure des P(Q).

“Nombre de cycles éliminés pour, estimer les moyennes postérieures des parameétres, procécer aux tests prédictifs a
posteriori et comparer les modeles.

dNombre de cycles entre deux sous-échantillonnages & partir de la fin du burn-in jusqu’a la fin de la chaine.

Tableau 6 — Conditions de s.e. post-MCMC - Microsporidies - HSp3

CAT3 CAT3+I' CAT3-GTR+I' MM3r MM3 M>M3.,

Longueur des chaines MCMC* 1 500 1 500 1 500 3 500 3 500 6 100
Burn-in 1° - - - 500 - 3000
Burn-in 2°¢ 500 500 500 2 500 2 500 4 500

Fréquence des sous-échantillonnages? 10 10 10 10 10 20

En terme de cycles.
®Nombre de cycles éliminés pour représenter la distribution postérieure des P(Q).

“Nombre de cycles éliminés pour, estimer les moyennes postérieures des parametres, procécer aux tests prédictifs a
posteriori et comparer les modeles.

dNombre de cycles entre deux sous-échantillonnages & partir de la fin du burn-in jusqu’a la fin de la chaine.
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Tableau 7 — Conditions de s.e. post-MCMC -
Mesostigma - HSp6

M M6p
Longueur des chaines MCMC* 2 500
Burn-in 1° 1400
Burn-in 2¢ 1 500
Frequence des sous-échantillonnages? 10

“En terme de cycles.

®Nombre de cycles éliminés pour représenter la distribution
postérieure des P(Q).

“Nombre de cycles éliminés pour, estimer les moyennes
postérieures des parametres, procécer aux tests prédictifs
a posteriori et comparer les modeles.

9Nombre de cycles entre deux sous-échantillonnages &
partir de la fin du burn-in jusqu’a la fin de la chaine.

3.5 Calcul de la log vraisemblance pseudomarginale - LPML

Nous avons utilisé une méthode de validation croisée pour mesurer et comparer 1’ajuste-
ment des différents modeles testés au jeu de données de microsporidies. Cette méthode,
connue sous le nom de Conditional Predictive Ordinate (CPO)(Gelfand 1995 ; Lewis et al.
2013), est tres bien adaptée pour sélectionner des modeles congus dans un contexte Bayésien.
Par une approche prédictive a posteriori, elle évalue I'ajustement d’un modele M aux
données C; d’un site ¢ conditionnellement aux données observées aux niveaux de tous les
autres sites (C_;). La valeur de CPO & un site 7 est ainsi définie par

CPO,; = p(Ci|C—i7 M) = /p(ci ’ 0, M)p(9 | C, M)dea (45)

et peut étre estimée par s.e. d’'un chaine MCMC. Etant donné un sous-échantillon de taille
A,

CPO; = [ = _ : (46)
(A ; p(Ci | 9a)>

Mais, puisque la quantité p(C; | 8*) n’est disponible qu’en échelle logarithmique, il est plus

pratique d’évaluer I’équation 46 comme suit :

A
logCPO; = logA + 1og p(Ci | 0")min — log )y _ o8Pl min=lonp(Cild™) (47)

a=1
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ot log p(C; | 0%)min = min{logp(C; | 0%)}acpn..a- La somme des logC/P\CTZ» a travers tous
les sites permet d’obtenir la valeur

LPML = Y log CPO,, (48)

qui est la mesure globale utilisée pour comparer les différents modeles. Et pour connaitre
dcpo,, le gain moyen en CPO par site d’'un modele M; par rapport a un modele M, nous
appliquons la formule suivante :

LPML ¢, —LPML 54, )

(5ch2. = 6( (49)

ou N représente le nombre de sites.

3.6 Tests prédictifs a posterior:

Dans le but de saisir des signaux de divergences fonctionnelles sur des branches spécifi-
ques de la lignée des microsporidies, nous avons opté pour une approche prédictive a
posteriori similaire & celle employée par Blanquart & Lartillot (2008). Les tests statis-
tiques que nous avons utilisés exigent premierement 1’obtention d’échantillons d’histoires
substitutionnelles = tirées de la distribution postérieure observée (contrainte aux données
observées) ou Z°~p(=Z° | 6, D) et de la distribution prédictive a posteriori (non contrainte)
ou Z8~p(=° | 0). La statistique calculée a partir de = que nous avons jugée comme étant po-
tentiellement révélatrice d'un signal de divergences fonctionnelles sur une branche donnée
J a travers les n sites est la proportion P; de transitions entre états cachés par rapport au
nombre total de transitions. Cette proportion étant définie par le rapport entre le nom-
bre de transitions entre états cachés (H;) et le nombre total de transitions (nombre de
transitions entre états cachés + nombre de transitions entre états observés (O;)) :

P > Hij+1

= < m . 50
’ Zi:l H@'j + Zi:l Oij + 2 ( )

0; =0, (51)
et ;
H; =Y Hy. (52)
La proportion globale de transitions entre états cachés pour ’ensemble des J branches,
S H; 41
N ST H; + Y10 +2

permet ainsi de calculer les déviations standards sur les P;,

Px(1-P)
R S LIV 4
i Hj+0;+1 (54)
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et d'introduire une statistique normalisée,

Z; =1 —— (55)

Etant donné que notre analyse prédictive a posteriori s’intérese principalement aux
modulations entre des profils de préférences en acides aminés, nous avons appliqué un
filtre sur les modulations de type covarion sous les modeles M M 3., et M M6,,,. La figure
12 illustre le principe de filtration que nous avons utilisé. L’état caché a l'intérieur duquel
le taux d’évolution est nul est représenté par 0. Les modulations covarion filtrées sont celles
caractérisées par des aller-retour avec celui-ci tel qu’illustré dans le haut de la figure 12.
Si 0 sert d’“escale” entre deux états cachés différents, alors nous considérons la séquence
de transitions comme une seule modulation.

2 modulations covarion filtrées

2

D e P == <= R =

/

2 modulations = 1 modulation non filtrée

N 7

\A | L 0
e et P e ST

Figure 12 — Application d’un filtre sur les modulations covarion sous le modele
M M.,. O représente 1’état caché OFF.

Le premier test prédictif a posteriori que nous avons mis au point consiste a calculer Z7?
et Z; pour chacun des points du s.e.. Afin d’évaluer si les Z7 d’une branche donnée sont
significativement différents de ceux tirés de la distribution nulle (’hypothese de nullité),
nous avons estimé une valeur p prédictive a posterior: en comptant le nombre de points
ou Z; > Z3. Ces valeurs p, selon leur valeur de significativité, sont directement mises
en évidence sur des arbres colorés construits avec un programme combiné C++ /IATEX.
Les longueurs de branches de ces arbres sont des estimés de leur moyenne a posteriori
respective.

La seconde statistique potentiellement révélatrice du taux élévé de divergences fonc-
tionnelles chez les microsporidies cible le signal fossilisé directement dans les données
observées. L’idée est de calculer, pour chacun des n sites ¢, la proportion g; d’états ob-
servés dans le groupe des microsporodies qui sont dans un état caché différent de celui des
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autres taxons. Moyennées sur tous les sites, nous obtenons la statistique suivante :
1 n
F=- Z oi (56)
1=

ou g; = 0 si les états observés dans les taxons extérieurs au groupe des microsporidies
ne sont pas tous dans le méme état caché. Similairement a la statistique Z;, une valeur
p prédictive a posteriori est estimée en comptant le nombre de points ou F° > F°.
L’hypothese de nullité est rejetée si valeur p < 0.05.

3.7 Vérification de la corrélation entre () et =

Puisque chacune des substitutions et modulations partant de la racine jusqu’aux feuilles
de I'arbre dépend du générateur stochastique (), nous avons jugé bon d’intégrer a notre
plan de controle de la qualité une vérification de la corrélation entre la proportion de
modulations entre états cachés prédites par Q) (P;(Q)) et celle calculée a partir des his-
toires substitutionnelles tirées de la distribution postérieure (P;(Z)). En théorie, 'on doit
s’attendre a ce que ces deux valeurs soient rapprochées.

Afin d’expliquer la procédure a suivre pour calculer P;((Q)), considérons un seul point

a d’un sous-échantillon postérieur de taille A. Posons Q¢, le taux total de transition entre

états observés défini par
G S S
a k,k)® . .
Q=33 QY i#), (57)
ki g

et ()7, le taux total de transition entre états cachés tel que

G G S .
Q=>3"YQ%" k£l (58)
k ! 7

Ainsi pour ce point a, nous avons

Qn
Pi(Q)" = 5o ma
Q5+ Q
et avec I’ensemble des A points, nous pouvons obtenir un estimé de la moyenne postérieure
de cette proportion :

(59)

(@) = 5 D PQ)" (60)

Afin de calculer P;(
chacun des points a, P;

pour une branche donnée, nous calculons tout d’abord, pour
) selon I’équation 50 et moyennons ensuite sur les A points :

—_
—
—
—_—
—
—

PE) =5 S PE" (61)
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Et finalement, moyenné sur I’ensemble des J branches, le résultat de

P;(Z) moyen = (62)

”M“

est comparé avec P;(Q).

3.8 Arbres phylogénétiques et données

Les résultats présentés a l'intérieur du présent mémoire ont été obtenus a partir des
deux jeux de données protéiques suivants :

Microsporidies

Ce jeu de données constitué de 25 640 positions alignées est celui sur lequel nous
avons réalisé la plupart de nos essais. Il résulte de la concaténation de protéines nucléaires
conservées échantillonnées chez 22 especes d’eucaryotes; 6 microporidies (Antonospora
locustae, Nematocida parisii, Enterocytozoon bieneusi, Nosema ceranae, Encephalitozoon
intestinalis, Encephalitozoon cuniculi), 5 ascomycetes (Aspergillus nidulans, Neurospora
crassa, Candida albicans, Saccharomyces cerevisiae, Schizosaccharomyces), 2 basidiomycetes
(Laccaria bicolor et Puccinia graminis), 3 zygomycetes (Mucor circinelloides, Rhizopus
oryzae, Phycomyces blakesleeanus), 2 chytrides (Batrachochytrium dendrobatidis et Spizel-
lomyces punctatus) et 4 autres organismes eucaryotes (Nematostella vectens, Amphimedon
queenslandica, Monosiga brevicollis et Capsaspora owczarzaki) constituant le outgroup.
L’arbre phylogénétique enraciné correspondant (figure 13) ainsi que 'alignement nous ont
été aimablement fournis par Capella-Gutirrez et al. (2012).
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Antonospora locustae
‘ — Encephalitozoon cuniculi
L~ Encephalitozoon intestinalis
\—i ‘— Nosema ceranae
Enterocytozoon bieneusi
Nematocida parisii

Aspergillus nidulans

Neurospora crassa

Candida albicans
Saccharomyces cerevisiae

Schizosaccharomyces

Laccaria bicolor

Puccinia graminis

Mucar circinelloides
Rhizopus oryzae

Phycomyces blakesleeanus

—E Batrachochytrium dendrobatidis

Spizellomyces punctatus

Figure 13 — Arbre phylogénétique enraciné utilisé avec le jeu de données de mi-
crosporidies. Le groupe des microsporidies correspond aux noms d’especes écrits avec
de grands caracteres, les autres champignons sont écrits avec de plus petits caracteres
de couleur noir et le outgroup est en gris. Les longueurs de branches ont été estimées a
posteriori sous notre modele MMG6p

Mesostigma

Mesostigma est une algue verte biflagellée énigmatique au point de vue évolutif. Son
positionnement exact relatif au groupe des Streptophyta et a celui des Chlorophyta est
encore aujourd’hui un mystere (Lemieux et al. 2007, Rodriguez-Ezpeleta et al. 2007). Nous
avons fait quelques tests avec topologie libre sous notre modele Markov-modulé appliqué
sur un jeu de données de séquences protéiques plastidiques concaténées incluant celle de
Mesostigma. Mais les résultats obtenus ne sont pas tres concluants et ne seront donc pas
présentés dans le présent travail. L’incorporation ce deuxieme jeu de données a notre phase
expérimentale n’est en fait nécessaire que pour évaluer I'impact qu’il a sur le comportement
de notre modele comparativement a celui de microsporidies.

Le jeu de données en question est le résultat de la concaténation de 51 protéines chloro-
plastiques pour un total de 10 137 positions alignées (Rodriguez-Ezpeleta et al. 2007). Rap-
pelons que les protéines codées par les chloroplastes sont majoritairement membranaires
et sont donc plutot hydrophobes. Puisque que les profils des états cachés HSp6 ont été
estimés avec des alignements de protéines nucléaires, ceux-ci ne sont par conséquent pas
tres ajustés au jeu de données Mesostigma.
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L’arbre phylogénétique utilisé (figure 14) est constitué de 28 especes réparties comme
suit : 2 groupes de Viridiplantae (Sreptophyta, Chlorophyta), 1 groupe de Rhodophyta
et 1 groupe de Glaucophyta. Il est le résultat d’un échantillonnage de topologies de la
distribution postérieure par MCMC sous le modele GTR+Ty. Le consensus moyen a été
obtenu avec le programme bpcomp inclus dans PhyloBayes-MPI version 1.4 a partir de
deux chaines MCMC indépendantes en respectant les recommandations des concepteurs.

Chlamydomonas reinhardtii
1 Scenedesmus obliquus
Oltmannsiellopsis viridis

Pseudendoclonium akinetum
Chlorella vulgaris

Nephroselmis olivacea

Cyanidioschyzon merolae
| Cyanidium caldarium

Galdieria sulphuraria

_l— Guillardia theta

Gracilaria tenuistipitata
| E Forphyra purpurea
Parphyra yezoensis

Cyanophora paradoxa

Emiliania huxleyi

Figure 14 — Arbre phylogénétique postérieur consensus enraciné, inféré avec le modele
GTRA4Ty, utilisé avec le jeu de données Mesostigma. Il est constituté des 4 groupes
suivants : Streptophyta, Chlorophyta, Rhodophyta, Glaucophyta.
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4 RESULTATS



4.1 Estimations a posteriori

Nous avons tout d’abord appliqué notre modele sur un jeu de données obtenu de la
littérature (Capella-Gutirrez et al. (2012)) visant a analyser le cas du positionnement
phylogénétique des microsporidies. Précisons que tous les résultats qui seront présentés
ci-dessous ont été obtenus sous la contrainte d’une topologie fixe. Rappelons également
que le modele Markov-modulé dont on parle ici s’appuie sur un ensemble de 6 matrices
empiriques de substitution entre acides aminés (ECG6) estimées sur une base d’aligne-
ments de séquences de protéines nucléaires (Groussin et Lartillot, in prep) en tant que
modele de mélange. Dans le cas présent, ces G = 6 matrices empiriques représentent les
6 états cachés (HSp6) de nos modeles Markov-modulés MM6r et MMG6,,,. Les modeles
homologues MM3r et MM3,,, utilisent quant a eux les états cachés HSp3 correspondant
aux états cachés 1, 5 et 6 de HSp6 (figure 11).

Sont donc estimés directement a partir de 'alignement analysé ici (celui du jeu de
données de microsporidies) les taux relatifs d’échange entre états cachés (Oy;) et les
fréquences d’équilibre de ces états cachés (n*); ces parametres constituent les parametres
cachés du modele. Les parametres auxiliaires estimés sont les longueurs de branches et le
parametre de forme («) de la D-Gam. Dans la suite, les différentes estimations ponctuelles
qui seront présentées sont en termes de moyennes a posteriori.

Notons que les 6 profils des états cachés HSp6 ne représentent pas les différentes classes
biochimiques d’acides aminés aussi bien que les profils des 11 classes stables obtenues par
Lartillot & Philippe (2004) avec leur modele CAT. Néanmoins, la teneur élevée en A F,
G, L et V des états cachés 3 et 4 nous permet de caractériser ceux-ci comme étant plutot
hydrophobes. L’état caché 6 est quant a lui celui dont la variance des fréquences d’équilibre
est la plus faible (02 = 0.00063). Il est donc compatible avec les sites soumis & peu de
contraintes sélectives et environnementales. Le profil de 1’état caché 2 a une variance plus
élevée mais ne semble pas lui non plus avoir de préférence biochimique particuliere. Dt
a leur teneur élevée respective en proline (P) et en glycine (G), il nous est permis de
croire que les états cachés 1 et 5 pourraient étre préférentiellement adoptés par des sites
interférant avec la formation d’hélices alpha (Pace & Scholtz 1998). Soulignons ici que le
nombre de profils n’est pas optimal puisque les différents sites protéiques ne sont pas en
réalité limités a un spectre de processus substitutionnels aussi restreint. Le profil 2 est par
exemple probablement une conséquence de cette restriction. Il serait plus raisonnable qu’il
soit scindé en deux profils biochimiquement opposés; I'un plutot hydrophobe riche en F,
G, Y et un second polaire/chargé riche en D, E, S, T.

La raison principale pour laquelle nous avons restreint a 6 le nombre d’états cachés
est que c’est le compromis que nous avons choisi pour réduire le temps nécessaire a la
convergence des chaines MCMC. Rappelons qu’avec les réglages implantés dans notre
échantillonneur Bayésien, le temps nécessaire pour générer un seul point d’une chaine
sous MM6r avec 72 processeurs parallélisés est en moyenne de 28 minutes (comparative-
ment a 4 minutes sous MM3r) sur le jeu de données de microsporidies. Le calcul de la
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vraisemblance avec une matrice modulée d’ordre 120 est relativement long. Il I’est davan-
tage dans le cas d’un processus non-réversible en temps étant donné qu’il nécessite de
calculer I'exponentielle de la matrice modulée pour chaque catégorie de vitesse d’évolution
de la D-Gam par une méthode d’approximation numérique (équation 30) beaucoup plus
longue que la méthode par diagonalisation.

Les figures 15a et 15b présentent respectivement 1’évolution des valeurs de log-vraisem-
blance et de la moyenne des O (5_191) durant I’élongation de deux chaines MCMC indépen-
dantes sous le modele M M6y. Les figures 16a et 16b présentent les résultats équivalents
obtenus avec M M3r. Dans les deux cas, nous observons que la convergence de la log-
vraisemblance est atteinte apres environ 500 cycles. Nos résultats démontrent que cette
vitesse de convergence est en fait directement liée a celle du parametre 0 qui nécessite aussi
500 cycles pour atteindre la phase de convergence. Les autres parametres tels la longueur de
I'arbre, o et 'entropie sur les n* ont des phases de burn-in plus courtes soit respectivement
20, 50 et 150 cycles (résultats non présentés). Précisons ici que globalement la convergence
des chaines MCMC sont tres approximatives. Elles sont néanmoins montrées ici dans la
mesure ou elles nous semblent représenter des résultats qualitativement fiables, méme s’ils
sont plus discutables sur un plan quantitatif.

Moyenne taux relatif d'échange entre états cachés

500 1000 1500 2000 2500 3000 S0 1000 1500 2000 2500
Cycles Cycles

(a) (b)

3000

Figure 15 — Suivis des log-vraisemblances de 6 (a) et de la moyenne des dz; (9;) (b) durant 1’élongation
de deux chaines MCMC indépendantes sous le modele M M6r sur le jeu de données de microsporidies.
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Figure 16 — Suivis des log-vraisemblances de 6 (a) et de la moyenne des 0x; (0x;) (b) durant I’élongation
de deux chaines MCMC indépendantes sous le modele M M 3r sur le jeu de données microsporidies.

Les moyennes estimées a posteriori des Oy, (correspondant & la figure 15b) sous MM6p
sont de 0.029 pour les deux chaines MCMC. Leurs intervalles de crédibilité (IC) 95% sont
de [0.023, 0.036]. Celles estimées sous MM3r (correspondant a la figure 16b) sont pres de
cinq fois supérieures; 0.14 avec des IC 95% respectifs de [0.10, 0.17] pour la chaine 1 et
de [0.12, 0.16] pour la chaine 2. Notre modele Markov-modulé semble donc effectivement
révéler que les sites protéiques changent de régime de substitution au cours du temps. Ce
qui suggere que le modele CAT serait insuffisant pour expliquer les données empiriques.
C’est a dire que dans la mesure ou la densité de probabilité présente un mode tres marqué
pour des valeurs positives de taux relatifs d’échange moyens entre états cachés, cela semble
exclure fortement la configuration ou ces taux moyens sont égaux a 0.

Une raison qui explique pourquoi les dy; sont plus élevés sous MM3r comparés a ceux
estimés sous MM6r est que le taux relatif d’échange entre les états cachés 1 et 5 est
beaucoup plus élevé sous MM3r; 915 = 0.39 versus 0.08 (figures 20c versus 20a). De plus,
cette augmentation de 015 est si prononcée que la somme des 0y; sous MM3r est supérieure
a celle sous HSp6. Le modele semble donc réagir fortement a la perte des taux relatifs 012,
513, 614, 652, 553 et 654 au proﬁt de 615.

Ces O); ne sont en réalité pas tres révélateurs du comportement du processus modulant
sous-jacent par rapport au processus de substitution entre acides aminés. De plus, compte
tenu de leurs moyennes a priori (les Oy sont tirés d’une distribution exponentielle de
moyenne G /S ; équation 41) comparativement a celles estimées a posteriori respectivement
sous MM6r et sous MM3r, il semble visiblement qu’il y ait un défaut de normalisation.

Nous avons comparé autrement les processus modulants en estimant pour chacun des
modeles les taux de transition entre états cachés divisés par les taux de transition totaux

23



tels que définis par la matrice Q (P;(Q); équation 60). Il s’agit en fait de I'espérance du
nombre de transitions entre états cachés par rapport au nombre total d’événements. Les
figure 17 et 18 présentent les distributions postérieures de ces P;(()) estimées respective-
ment sous MM6r et MM3r (avec deux chaines MCMC indépendantes dans tous les cas).
La moyenne sous MM6r est de 0.035 (IC 95% = [0.030, 0.043] et [0.029, 0.039]) com-
parativement a 0.05 (IC 95% = [0.038, 0.06] et [0.040,0.068]) sous MM3p. Cet écart est
moins important par rapport a ce que nous avons vu pour les 0. Mais il nous indique
néanmoins qu’effectivement le nombre d’états cachés a un impact sur la fréquence des
modulations par rapport a celle des transitions entre états observés. La raison demeure
toujours inconnue pour I'instant mais des efforts seront éventuellement mis pour tenter de
régler ce probleme de normalisation.

Donc globalement, que ce soit sous MM3r ou sous MM6r, la proportion de transitions
entre états cachés est beaucoup plus faible que celle entre acides aminés. Sous les deux
modeles, a posteriori, le nombre moyen de substitutions par sites (calculé a partir des
histoires substitutionnels tirées de la distribution postérieure) a travers I'arbre du jeu de
données de microsporidies est de 20. Ce qui en ressort finalement est que partant de la
racine, il y a en moyenne a chaque site 1 modulation pour ces 20 substitutions entre acides
aminés. Nous pouvons également conclure en comparant les distributions postérieures et
a priori (figures 17 et 18) que cette derniere est non-informative. Les valeurs de P;(Q)
postérieures semblent donc effectivement extraites du signal phylogénétique contenu dans
les données.

i .
# Postérieure

Prior

Fréquence

— [ I [ ]
[ I T T T T T 1
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35

PQ

Figure 17 — Distributions postérieures et a priori des P;(Q) estimées a partir de deux
chaines MCMC indépendantes sous M M6 sur le jeu de données de microsporidies.
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Figure 18 — Distributions postérieures et a priori des P;((Q)) estimées a partir de deux
chaines MCMC indépendantes sous M M 3r sur le jeu de données de microsporidies.

Les estimés des n* sont aussi trés reproductibles tels qu'illustrés a la figure 19. Autant
sous M M6r que sous M M 3r, I’état caché 6 est nettement dominant suivi de I’état caché 1.
Ces fréquences d’équilibre ont un impact important sur les taux de modulation instantanés
(équation 14) impliquant les états cachés 1 et 5 sous M M6y tels que présentés a la figure
20b. Etant données les faibles fréquences d’équilibre de ces états cachés comparativement

a celle de ’état caché 6, les taux instantanés O et C%! sont beaucoup plus faibles que
C?5 et C*5.

-

— - 15
(a) (b)

Figure 19 — Logos représentant les n* des états cachés HSp6 (a) et HSp3 (b) sous
les modeles M M6r et M M3r appliqués sur le jeu de données de microsporidies avec
deux chaines MCMC indépendantes. La hauteur des nombres est proportionnelle a la
fréquence d’équilibre de ’état caché correspondant.
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(b)

(c) (d)

Figure 20 — Bubble plots représentant les Oy (a avec M M6p et ¢ avec M M3r) et
les C%! (b avec M M6y et d avec M M3r) estimés avec les modeles M M3r et M M6y
appliqués sur le jeu de données de microsporidies. Les dimensions des bulles n’ont pas
été normalisées entre M M6r et M M 3r puisque l'intention ici n’est que de permettre
la comparaison entre les dx; et les C*! d’un méme modele.

Nous avons également évalué le comportement de notre modele MM6r sur le jeu de
données chloroplastiques Mesostigma. Nous avons constaté que la convergence des log-
vraisemblances apres 400 cycles est aussi dépendante de celle des dy,; (figures 21a et 21b).
Les Oy, estimés sont plus élevés que ceux estimés avec le jeu de données de microsporidies ;
0.09 avec des IC 95% de [0.064, 0.13] pour la premiére chaine et de [0.062, 0.12] pour la
seconde. En fait, les 0y, estimés a partir des deux jeux de données n’ont rien en commun
(figure 20a versus 22b). Les taux élevés Oqgg, O46 €t 015 estimés a partir du jeu de données
de microsporidies sont au contraire presque nuls avec celui de Mesostigma. C’est entre les
états cachés 1 et 4 que le taux relatif d’échange est le plus élevé avec ce jeu de données.
Celui-ci est approximativement 4 fois supérieur au taux le plus élevé estimé a partir du
jeu de données de microsporidies; 014 = 0.46 avec Mesostigma versus Og = 0.12 avec
microsporidies.
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Figure 21 — Suivis des log-vraisemblances de 6 (a) et de la moyenne des Jz; (0y;) (b) durant 1’élongation
de deux chaines MCMC indépendantes sous le modele M M6y sur le jeu de données Mesostigma.

(a) (b)

(c)

Figure 22 — Parametres cachés estimés a partir du jeu de données Mesostigma sous M M6r. (a) Logos
représentant les n¥. (b) Bubble plots représentant les 9y;. (c)Bubble plots représentant les C*!,
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Les n* des états cachés HSp6 estimés avec le jeu de données Mesostigma sont aussi
différents de ceux estimés avec le jeu de données de microsporidies ; notons les fréquences
d’équilibre plus élevées des états cachés 4 et 5 a la figure 22a. Mais mise a part ces
différences, il est néanmoins intéressant de noter que le taux de modulation instantané le
plus élevé estimé avec le jeu de données de Mesostigma (C'* = 0.072) est relativement
rapproché du plus élevé estimé avec le jeu de données de microsporidies (C*% = 0.077). Ceci
s’explique par la fréquence d’équilibre plus élevée de I'état caché 6 avec le jeu de données
de microsporidies (0.63 versus 0.37 avec le jeu de données Mesostigma) qui compense pour
I'important écart entre les taux 014 (Mesostigma) et Oy (microsporidies) décrit plus haut.

Les parametres cachés de notre modele semblent donc sensibles au jeu de données
utilisé. Rappelons que le jeu de données Mesostigma est chloroplastique et donc riche
en protéines transmembranaires hydrophobes. Le jeu de données de microsporidies est
quant a lui nucléaire et ainsi davantage ajusté avec les états cachés HSp6 estimés sur
des protéines cytosoliques. Il est fort probable que cet écart de comportement de M M 6y
soit effectivement dii au contenu en acides aminés tres différents entre les deux jeux de
données.

Contrairement aux matrices de taux relatifs d’échange entre acides aminés estimées
empiriquement (par exemples, les matrices JTT, WAG, LG et mtRev) avec lesquelles on
peut observer des propensions de remplacement entre des acides aminés ayant des pro-
priétés biochimiques similaires, cela ne semble pas nécessairement transposable aux états
cachés. En effet, notons par exemple le taux d’échange faible entre les états cachés 3 et
4 (avec les deux jeux de données, figures 20a et 22b) qui ont pourtant des profils rela-
tivement similaires qualitativement. Et inversement, avec le jeu de données Mesostigma,
le taux d’échange élevé entre ’état caché 1 riche en proline (et plutdt négatif) et I'état
caché 4 avec des préférences surtout hydrophobes (figure 22b). La difficulté principale a
laquelle nous sommes confrontée avec un tel modele est que les états cachés ne sont pas des
états identifiables de fagcon univoque comme le sont les 20 acides aminés. Nous ne pouvons
qu’estimer le profil de chacun des états cachés ainsi que leur nombre. Ainsi, contraindre
un modele a inférer des taux d’échange entre des états cachés incertains tant au point de
vue quantitatif que qualitatif a partir d’'un jeu de données spécifique est beaucoup moins
exact que le méme exercice avec les acides aminés. Nous avons tenté d’estimer des profils
d’états cachés par MCMC ainsi que leur nombre par reversible jump (Green 1995) mais
avec peu de succes étant donné la surdose de parametres libres causant des problemes de
convergence (résultats non présentés).

Tel que déja mentionné, il existe un écart important dans les fréquences d’équilibre
des états cachés 4 et 5 dépendamment qu’ils aient été estimées avec le jeu de données
Mesostigma ou avec celui de microsporidies. Ce qui n’est pas le cas pour les états cachés
1, 2, 3 et 6 qui ont des fréquences d’équilibre tres reproductibles d'un jeu de données a
lautre (figure 19a versus 22a). Cette observation est directement liée a la similarité entre
les taux de modulation instantanés nets allant vers et partant respectivement de chacun
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de ces états selon 216:1 Ckl - Z?:l Ch* k€ 1,2,3,6 (figures 20b et 22c¢). Par exemple,
avec le jeu de données de microsporidies, la fréquence d’équilibre élevée de I'état caché
6 est causée par un tres fort taux de modulation allant vers ( 2?21 C45) et un faible
taux partant de cet état. Tandis qu’avec le jeu de données Mesostigma, la dominance
de létat caché 6 est plutot due a un tres faible taux partant (| 307, C%) de cet état
comparativement a ceux partant des autres états cachés.

L’état caché 6 est celui rappelons-le dont ’entropie sur les fréquences d’équilibre des
acides aminés est la plus faible. C’est aussi I'état caché qui a la fréquence d’équilibre la
plus élevée dans tous les cas présentés jusqu’a maintenant. Nous avons suggéré que celui-ci
pourrait biologiquement étre compatible avec des sites soumis a peu de contrainte sélective.
Des sites qui n’ont en fait aucune propension particuliere. Mais souvenons-nous également
que nos modele MM3r et M M6 ont leur limite. Ils ne possedent pas suffisamment de
composantes pour décrire la richesse réelle des processus substitutionnels sous-jacents. Le
profil de 1’état caché 6 servirait ainsi de profil ‘poubelle’ dans un tel contexte restreint
. C’est a dire que tous les processus de substitutions qui ne sont pas bien accommodés
par les états cachés 1 ou 2 sous M M3, ou 1 a 5 sous M M6y, modulent par défaut vers
I’états cachés 6 qui généralise un ensemble tres hétérogene mais aussi tres large de modes
substitutionnels.

Les estimés a posteriori que nous venons de présenter sont ceux obtenus sous 1’hy-
pothese que les processus de substitution Markov-modulés sont combinés avec une varia-
tion de vitesse d’évolution a travers les sites modélisée par une distribution gamma. Les
configurations M M3r et M MG6r congues pour saisir des signaux temporels de change-
ments dans les préférences en acides aminés n’accommodent aucunement le phénomene
d’hétérotachie. Nous avons assumé jusqu’a présent que chacun des sites conservait la méme
vitesse de substitution a travers I’arbre. Il est toutefois aujourd’hui clairement établi que
la variation des vitesses d’évolution site-spécifiques est largement répandue dans les jeux
de données (Lopez et al. 2002) et qu’il est donc important de ne pas négliger cette réalité
évolutive lors de I'élaboration d’'un nouveau modele phylogénétique.

Nos modeles M M3.,, et M M6, ont été construits de maniere a ce qu’ils puissent
prendre en charge simultanément a la fois les modulations entre les processus de substitu-
tion profil-spécifiques et celles entre les vitesses d’évolution. La dimension hétérotache ici
est relativement simpliste en ce sens qu’elle n’accommode que deux vitesses de d’évolution ;
une vitesse nulle (OFF) et 'autre non-nulle (ON). Nous nous sommes en fait basé sur le
premier modele mathématique proposé pour les processus covarion, soit celui de TufHey
& Steel (1998). Donc sous MM3,,, et MM6,,,, la modélisation de RAS n’est pas prise
en charge de maniere explicite avec une distribution gamma. Elle est remplacée par un
état caché supplémentaire invariant (que nous avons noté 0) a Uintérieur duquel le taux
d’évolution est nul.
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Nous pouvons remarquer sur les figures 23 (sous M M6.,,) et 24 (sous MM3.,,) que
les O, estimés sous nos modele de type covarion sont visiblement non convergents et qu’ils
sont plus élevés que ceux estimés avec M Mr. Sous M M6, ; 0.70 (IC 95% [0.65, 0.73])
pour la premiere chaine et 0.65 (IC 95% [0.56, 0.73]) pour la seconde. Sous M M3, ils
sont encore plus élevés comme c’est le cas avec la configuration M My ; 4.3 (IC 95% [3.9,
4.5]) pour la premiere chaine et 4.5 (IC 95% [3.9, 4.5]) pour la seconde. Les proportions
espérées de transitions entre états cachés (calculées a partir des entrées de la matrice @
(P(Q))) sont présentées sous forme de distribution postérieure a la figure 25. Leurs valeurs
suggerent qu’il y existe une proportion d’événements de modulation tres élevée sous ce
cette configuration. Sous M M6, ; 0.49 (IC 95% [0.47, 0.50]) avec la premiere chaine et
0.48 (IC 95%
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Figure 23 — Suivid des log-vraisemblances de 6 (a) et de la moyenne des 9y (Jy;) (b) durant I’élongation
de deux chaines MCMC indépendantes sous le modele M M6.,, sur le jeu de données de microsporidies.

[0.45, 0.52]) avec la deuxieme chaine. Et sous M M3, ; 0.79 (IC 95% [0.78, 0.80]) avec la
premiere chaine et 0.80 (IC 95% [0.79, 0.81]) avec la seconde. Le nombre moyen a posteriori
de transitions entre acides aminés par site a travers 'arbre étant également de 20, il y a
donc parallelement autant d’événements modulants sous M M6,,, comparativement a 80
sous M M3.,,. L'impact du nombre d’états cachés sur la fréquence des modulations par
rapport a celle des transitions entre état observés (du au défaut de normalisation) est donc
beaucoup plus important avec la configuration covarion.

L’insuffisance de la convergence des chaines MCMC est encore plus évidente sous
MM.,,,. Néanmoins, qualitativement, il est possible d’avoir une idée générale du com-
portement du modele comparativement au modele M Mr en ce sens que l'incorporation
d’un état caché OFF amplifie substantiellement le phénomene de modulation.
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Figure 24 — Suivi des log-vraisemblances de @ (a) et de la moyenne des Jy; (93;) (b) durant 1’élongation
de deux chaines MCMC indépendantes sous le modele M M3, sur le jeu de données de microsporidies.
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Figure 25 — Distributions postérieures des P;(Q) estimées a partir de deux
chaines MCMC indépendates sous M M 6.0, €t M M 3., sur le jeu de données

de microsporidies.
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Excluant la fréquence d’équilibre de ’état caché 0, les n* estimés sous les modeles
M M., sont identiques & ceux estimés sous les modeles M M (figure 26 versus figure 19).
Notons la fréquence d’équilibre élevée de 1’état caché 0 autant sous M M6,,, que sous
MM3,,,. Cela s’explique par I'imposant taux total de transition allant vers 1’état caché O
(figure 27) comparativement aux autres taux ; par exemple sous M M6.,,, 2?21 C0 avec
une forte contribution provenant des taux C*° et C%Y. Cette fréquence d’équilibre n’est
néanmoins pas aussi élevée que celle de I'état caché 6 puisque le taux total partant de I’état
caché 0 est aussi relativement élevé (tout en étant cependant de beaucoup inférieur au
taux total allant vers I’état caché 0) comparativement aux taux entre les autres cachés . En
résumé, ces résultats démontrent donc que sous M M., il y a prévalence des modulations
de type hétérotache comparativement a celles de type profil-spécifique.

6 .6

$ 6
(b)

()

Figure 26 — Logos représentant les n* des états cachés HSp6 (a) et HSp3 (b) sous les
modeles M M6.,, et M M3.,, appliqués sur le jeu de données de microsporidies avec
deux chaines MCMC indépendantes. La hauteur des nombres est proportionnelle & la
fréquence d’équilibre de ’état caché correspondant.

Les sérieux problemes de convergence observés sous M M6,.,, seraient dus, selon les
bubble plots présentés aux figures 28a et 28b, aux taux relatifs 049 et 059. Ceux-ci sont
non congruents entre les deux chaines MCMC; 7.1 versus 3.1 pour Oy et 4.6 versus 9.1
pour O59. L’absence de I’état caché 4 sous M M3.,, semble résoudre cette non congruence
du fait que les 050 estimés sont treés rapprochés (figures 29a et 29b) ; 25.6 avec la premiere
chaine et 25.5 avec la seconde.
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Figure 27 — Bubble plots représentant les taux de transition C*! estimés sous les
modeles M M6y, (a) et MM3.s, (b) appliqués au jeu de données de microsporidies.
Les dimensions des bulles n’ont pas été normalisées entre M M 6., et M M 3., puisque
Iintention ici n’est que de permettre la comparaison entre les C*! d’un méme modele.

Afin de vérifier si la configuration M M., modifiait les taux relatifs d’échange entre
les 6 premiers états cachés par rapport a ceux observés sous M M, nous avons présenté
sur les figures 28c¢ et 28d une vue rapprochée sur ces taux en filtrant ceux avec 1’état
caché 0. Nous pouvons constater une meilleure congruence entre les deux chaines mais
surtout la disparition de la dominance du taux 09 observée sous M M6 au profit de O1s.
Les taux 015 et Oy sont aussi significativement réduits. Le méme exercice effectué avec
MM3.,, révele que, tout comme sous M M6y, c’est entre les états cachés 1 et 5 que le
taux relatif d’échange est le plus élevé (figures 29c et 29d). ;5 semble cependant étre celui
qui empéche la congruence des 9y, sous ce modele ; 0.256 pour la premiére chaine et 0.112
pour la seconde.

Nos résultats suggerent donc que ’état caché 0 semble interférer avec la capture des
signaux de modulation entres les différents processus de substitution profil-spécifiques. Le
taux total de transition élevé vers I’état caché 0 démontre cependant que 'introduction
d’un parametre lié au phénomene d’hétérotachie semble requis pour expliquer les données
empiriques. Mais la configuration de ce modele telle que nous ’avons congue montre des
aspects qui sont quelque peu surprenants et difficilement interprétables sur un plan bi-
ologique. En particulier, le modele semble exagérer les transitions ON/OFF.
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Figure 28 — Bubble plots représentant les 0y; estimés sous le modele M M 6., appliqué au jeu de données
de microsporidies. a et ¢ présentent ceux estimés avec la premiere chaine MCMC et b, d ceux avec la
seconde. ¢ et d sont issus de la filtration des taux d’échange avec 1’état caché O sur les figures a et b

respectivement.

Un autre point faible du modele M M,,, est que la matrice modulante Q" perd la
mémoire de 1’état caché modulant vers 1’état caché 0. Par exemple, prenons un site hy-
drophobe sur une branche donnée de ’arbre sous un certain taux d’évolution qui devient
soumis a une forte pression sélective au temps ¢;. Selon notre modele, lorsqu’au temps ¢y
cette pression est assouplie, les probabilités de revenir au processus de substitution hy-
drophobe ou de moduler vers un autre régime disponible sont exactement les mémes que si
le site était initialement sous un régime a caractere hydrophile. Ce qui, biologiquement, est
également difficilement interprétable. Les modulations avec I'état caché O interféreraient
avec les signaux de divergences functionnelles potentiels. Ce qui pourrait expliquer les
différences entre les taux relatifs d’échange estimés sous le modele M M6 et les taux
équivalents (apres filtration des taux Oy) sous le modele M M6,

64



()

(b)
n D N
@ 99 o o<
(c) (d)

Figure 29 — Bubble plots représentant les Ox; estimés sous le modele M M 3., appliqué
au jeu de données de microsporidies. a et ¢ présentent ceux estimés avec la premiere
chaine MCMC et b, d ceux avec la seconde. ¢ et d sont issus de la filtration des taux
d’échange avec ’état caché 0 sur les figures a et b respectivement.

4.2 Comparaison de modeles par validation croisée

La comparaison des modeles quant a leur ajustement aux données est importante. En
ML, on utiliserait a cette fin des méthodes telles LRT (Likelihood Ratio Test)(Neyman &
Pearson 1933), AIC (Akaike Information Criterion)(Akaike 1977) et BIC (Bayesian Infor-
mation Criterion)(Schwartz 1978). Ici en Bayésien, classiquement on voudrait comparer
les modeles (M;) sur la base de leur vraisemblance marginale définie par

P(D| M) = [ P(D[6.30)P(0] M. (63)
0

Ce qui en fait implique de calculer des facteurs de Bayes (Jeffreys 1935; Jeffreys 1961 ;

Jaynes 2003) entre modeles. Toutefois, les facteurs de Bayes sont potentiellement sensibles

a la prior (Sinharay & Stern 2002) et notoirement difficiles a calculer.

Une alternative : la validation croisée (Smyth 2000). Elle consiste principalement a
entrainer un modele sur un jeu de données d’apprentissage D; puis ensuite a évaluer
la vraisemblance d'un jeu test D; sous le méme modele entrainé. En Bayésien, la puis-
sance prédictive de M est définie comme étant la probabilité de D, sachant D; ou encore
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I’espérance de la vraisemblance conditionnelle a D, par rapport a la distribution postérieure
sous D; et M définie par

p(Dy | Dy, M) = / p(Dy | 6, M)p(8 | Dy, M)db. (64)

Cette fagon de faire a 'avantage de corriger automatiquement pour les aspects de surap-
prentissage.

Deux approches sont possibles pour scinder le jeu de données en D, et D;; soit couper
en deux moitiés de maniere aléatoire ou utiliser la méthode du leave-one-out (LOOCV).
En phylogénie moléculaire, cette derniere consiste a mesurer la valeur d’ajustement a une
colonne C; (D;) de 'alignement d’un modele entrainé a partir de toutes les autres colonnes.
L’algorithme associé au LOOCV doit boucler ainsi a travers les colonnes de fagon a ce que
toutes aient été traitées comme étant D;.

Récemment, Lewis et al. (2013) proposent une méthode LOOCV combinée & une ap-
proche d’échantillonnage préférentielle. La stratégie consiste a premierement récupérer par
MCMC un échantillon de taille A (*,62,...,64) de la distribution postérieure condition-
nelle a ’ensemble des données. Le score de validation croisée au site C; (C'PO;) est obtenu
en calculant pour chacun des points de I’échantillon la contribution de ce C; a la vraisem-
blance totale. Plus précisement, I’on estime I'inverse de la moyenne harmonique postérieure
de la vraisemblance au site C; telle que définie par I’équation 46. C’est I'approche que nous
avons adoptée ici et ré implémentée dans notre programme.

La valeur LPML telle que définie par I’équation 48 résulte de la sommation des log
CPO;. Rappelons qu’elle est la mesure utilisée pour évaluer la performance d’un modele.
Les LPML obtenus pour chacun des modeles Markov-modulés appliqués sur le jeu de
données de microsporidies sont présentées sous forme d’histogrammes aux figures 30a
(avec 6 états cachés) et 30b (avec 3 états cachés).
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Figure 30 — Evaluation de la performance des modeles Markov-modulés avec la méthode CPO. LPML
obtenus sous les modeles MM3p/MM6p et MM3.0,/ M M6.o, et sous d’autres modeles de référence
exécutés sur le jeu de données de microsporidies. a avec les états cachés HSp6 et b avec les états cachés
HSp3. WRappelons que les fréquences d’équilibre des acides aminés sont libres sous GTR+T.
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Soulignons tout d’abord que la liberté des fréquences d’équilibre des acides aminés
et de leurs taux relatifs d’échange sous le modeles GTR+I" contribue substantiellement
a l'augmentation de la CPO. D’autre part, il est intéressant de noter que nos modeles
Markov-modulés non-réversibles (M M3r, M M6r) et réversibles (M M3}, M M6}.) sont
légerement plus performants que les modeles CAT3+I" et CAT6+4I". D’apres les calculs
faits a partir de I’équation 49, les gains moyens en CPO par site sont de 1.0054x avec
MMG6yr et de 1.0049x avec M M6}.. Considérant que les modeles CAT3+1" et CAT6+I"
sont en fait les équivalents des modeles M M3p, MM6p, M M3} et MMG6;. dont les Oy
sont tous égaux a 0, cela suggere que les données empiriques semblent effectivement avoir
besoin d’une dimension modulée des processus de substitution profil-spécifiques pour étre
expliquées. De plus, les résultats suggerent un meilleur ajustement lorsque 'on contraint
le processus modulé a ce qu’il soit non-réversible en temps ; LPMLjsas6r. > LPMLjs ey, et
LPI\/[L]M]M?,F > LPMLMMg?

La figure 31 montre le gain progressif en ajustement avec le degré d’hétérogénéité
spatiale (entre les sites) et temporelle (a travers le temps). Notons le gain considérable
lorsque le nombre d’états cachés du modele M My passe de 3 a 6 (41 545). Mais surtout,
I'incorporation de RAS est de loin ce qui permet le plus important gain en ajustement
(+24 892). L’observation de ces deux contributions hétérogenes est d’ailleurs en accord
avec les résultats obtenus par Whelan (2008).
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Figure 31 — Gain progressif en ajustement aux données avec 'augmentation du degré
d’hétérogénéité du modele.

Notons la perte importante de performance en absence de RAS. La valeur LPML chute
de -23 618 sous CATG6 (CAT6 versus CAT6+1I"), de -24 198 sous CAT3 (CAT3 versus
CAT3+T) et de -24 892 sous le modele LG (LG versus LG+T"). Le modele LG est d’ailleurs
de loin le modele le moins performant avec une valeur LPML de -874 479. La figure 32

montre que la configuration M M6,,, n’est pas suffisamment hétérogene en temps pour
reproduire 'effet RAS.
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Figure 32 — Accommodement partiel de I’hétérogénéité des taux d’évolution entre sites

par le modele MM6.p,. (D(LPMLasass,,, - LPMLcars) - (LPMLasage. - LPMLcaTer)-
A LPMLcate+r - LPMLoaTe.

Afin d’augmenter la significativité statistique de ces résultats, nous en convenons qu’il
serait souhaitable de refaire le méme exercice sur d’autres jeux de données. Par exemple,
sur des jeux de données de protéines mitochondriales (caractérisées par un degré élevé
d’hydrophobicité). Il serait également intéressant de faire des essais sur de plus petits jeux
de données ou en réduisant le nombre d’états observés a 4 avec des profils nucléotidiques.
Et un mélange plus riche en états cachés permettrait-il une performance plus persuasive
de nos modeles Markov-modulés par rapport aux modeles CAT3+1I" et CAT6+41"7
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4.3 Histoires substitutionnelles et tests prédictifs a posteriori

Nous avons jusqu’a maintenant estimé a posteriori les différents parametres cachés
définissant nos modeles Markov-modulés; 0, n, P(Q). Nous avons également mesuré leur
performance et pu noter que la modélisation du processus modulé semble effectivement
améliorer 'ajustement aux données empiriques. Dans ce qui suit, nous allons regarder
d’un peu plus pres le comportement des modeles M M6r et M M6,,,. Cela fait partie de
la démarche exploratoire naturelle a suivre pour mieux évaluer si le modele se comporte
oui ou non comme nous l'avions espéré au départ. Nous allons plus précisement regarder
ce qui se passe exactement le long des branches, a savoir la séquence des événements de
substitutions et de modulations a travers ’arbre.

Le concept de divergence fonctionnelles (DF) fait référence principalement au processus
évolutif qui meéne a une modification ou a la perte de fonction d'un gene. Les DF peu-
vent survenir suite a une duplication de geéne (Henikoff & al. 1997; Li 1983). Dans ce cas,
I'un des deux genes paralogues conserve la fonction ancestrale alors que 'autre est libre
d’évoluer a sa guise. Les DF peuvent également cibler certains genes suite a des change-
ments environnementaux majeurs. Les gene orthologues adaptent alors leur fonction a la
nouvelle dynamique biochimique nécessaire a la survie de 'organisme. Le phénomene de
I'endosymbiose est d’ailleurs a 1'origine de DF chez certaines bactéries (Caffrey et al. 2012
Toft et al. 2009) et chez les microsporidies (Keeling & Fast 2002).

Les DF impliquent les positions qui ont un role important a jouer dans la fonction de
la protéine ; liaison de cofacteurs et de substrats divers (protéines, acides nucléiques, com-
posés organiques, . ..) ou nécessaires au maintien de la structure. D’ou I'intérét d’identifier
ces dites positions. Dans la littérature, on parle de deux types de DF (Gu 1999). Le type
I résulte d’un changement au niveau de la force de la contrainte évolutive agissant sur un
site. Donc, ralentissement ou accélération du taux d’évolution. Le type II concerne quant
a lui les changements ancestraux dans les préférences en acides aminés.

Divers classificateurs existent, concus pour identifier des sites DF de type I et 1I a
partir de différents alignements protéiques. Mais, tel que soulevé par Gaston et al. (2011),
la difficulté avec ces classificateurs réside dans I'identification des sites ne contribuant pas
a la divergence fonctionnelle (faux positifs et vrais négatifs). Un modele Markov-modulé
tel le notre peut potentiellement étre plus spécifique et sensible, et venir complémenter les
résultats obtenus avec les classificateurs.

Les événements de modulations détectables a partir d'un jeu de données constitués de
protéines de la méme famille peuvent effectivement originés d’une duplication ou d’une
spécialisation génique. Mais ils peuvent aussi étre causés par une altération de ’environ-
nement local de la protéine ou par une modification de son intéraction physique avec
une autre protéine comme c’est le cas pour la cytochrome ¢ oxydase de la lignée des an-
thopoides (Adkins et al. 1996). Dans la suite, afin de simplifier, le terme DF fera référence
a tout événement impliquant des changements dans les préférences en acides aminés. Et
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ce, peu importe s’ils sont une conséquence ou non d’'une modification dans la fonction de
la protéine. Les événements de duplication de genes ne seront pas mis en cause ici puisque
le jeu de données de microsporidies est constitué exclusivement de protéines orthologues.

Le jeu de données de microsporidies est idéal pour évaluer notre modele quant a sa
capacité a y saisir des signaux de DF. La raison est qu’il est maintenant bien établi que
les microsporidies sont des champignons ayant évolué rapidement et ayant été la cible
de plusieurs changements de régimes substitutionnelles au cours du temps (Keeling &
Fast 2002). Notre objectif ici, contrairement aux classificateurs DF, n’est pas d’identifier
précisement les positions de I'alignement responsables des DF. Il vise plutot a vérifier si
notre modele peut mettre en évidence des branches de la lignée des microsporidies qui sont
enrichies en DF. Techniquement, dans notre perspective Markov-modulée, ceci se traduit
par un nombre proportionnellement plus grand de transitions entre états cachés a travers
I’ensemble des sites sur ces dites branches. Cette approche est relativement simple du
fait que ces proportions sont calculées a partir des histoires substitutionnelles tirées de la
distribution postérieure. Alternativement, il serait possible de raffiner notre modele en lui
ajoutant par exemple des parametres branche-spécifiques accommodant les proportions de
transitions entre états cachés par rapport a celles entre états observés.

4.3.1 Analyses d’histoires substitutionnelles

Pour estimer a posteriori sur chacune des branches j la proportion (F;) de transitions
entre états cachés par rapport au nombre total d’événements, nous avons utilisé I’équation
50. Rappelons que cette approche exige premierement de tirer des histoires substitution-
nelles (Z) de la distribution postérieure en utilisant la méthode proposée par Nielsen (2002)
et adaptée par Rodrigue et al. (2008).

Les résultats que nous avons obtenus sous M M6r et M M6, sont présentés en format
Gnuplot sur la figure 33. Sous le modele M M6y (figure 33a), les P; des deux chaines
convergent (sauf pour trois branches) vers des estimés égals a environ 0.0223. Donc, a
posteriori cela signifie qu’il y a en moyenne, sur chacune des branches, 1 modulation a
toutes les 50 substitutions. Aucune valeur extréme ne semble ressortir ni chez le groupe des
microsporidies (j> 32) ni chez les autres champignons. Nous avons fait le méme test avec
MM3r et obtenu un P; moyen pres de celui estimé avec M M6y ; soit de 0.0230. Il n’est
pas évident d’évaluer la compatibilité de ces P; avec la réalité évolutive. Mais, il semble
néanmoins y exister une certaine cohérence biologique du fait que ces résultats rejettent
fortement la probabilité qu’il y ait autant d’événements de modulation que de transitions
entre acides aminés.

Les P; moyens obtenus sous le modele M M6, (figure 33b) sont non congruents;
0.379 versus 0.393. Cela correle avec les sérieux problemes de convergence causés par la
dimension hétérotache de ce modele comme que nous avons pu le constater plus haut.
Dt au taux total de transition tres élevé allant vers I’état caché 0, ces P; moyens sont
pres de 17 fois supérieurs a ceux estimés sous M M 6r. Autrement dit, sous M M6, il v a
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environ 6 modulations entre états cachés pour 10 transitions entre acides aminés. La figure
33c montre la nette amélioration de la congruence suite a la filtration des modulations
covarion (voir la figure 12 dans les matériels et méthodes). Ce qui vient confirmer que ce
sont effectivement les Oy qui causent la non-congruence des P;. Cette filtration a de plus
pour effet d’augmenter la variance des P; et permet de faire ressortir 5 branches localisées
dans le groupe des microsporidies. Les P; correspondants sont mis en évidence avec des
fleches noires et sont associés selon ’arbre présenté a la figure 13 aux branches suivantes ;
la longue branche menant au groupe des microsporidies (j = 32 , P; = 0.0815 et 0.0848)
et aux branches externes menant respectivement a Nematocida (j = 33, P; = 0.0957 et
0.0992 ), Enterocytozoon (j = 36, P; = 0.0994 et 0.102), Nosema (j = 38, P; = 0.0764 et
0.0801) et Antonospora (j = 42, P; = 0.0833 et 0.0870). Ces résultats supportent donc la
nécessité d’introduire une dimension hétérotache dans notre modele Markov-modulé pour
qu’il puisse faire ressortir un signal intéressant provenant du groupe des microsporidies.
Et puisque ce sont uniquement les modulations de type covarion qui sont filtrés, il semble
que se soit effectivement des signaux de changements dans les processus de substitution
profil-spécifiques qui sont saisis par le modele M M6.,,,.
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Figure 33 — P; estimés avec deux chaines MCMC indépendantes sous M M6r (a) et
M M6.0, (b) pour chacune des branches j de ’arbre du jeu de données de microspori-
dies. Les P; de la figure c résultent de la filtration des modulations covarion sous

M M6y .

72



Le tableau 8 présente la corrélation attendue entre les P;(Q)) espérés calculés a partir
de la matrice () et les P; moyennés sur I'ensemble des branches calculés a partir des
histoires substitutionnelles (que nous désignerons par P;(Z) dans la suite). Nous pouvons
remarquer que globalement les P;(()) sont légerement supérieurs aux P;(Z) mais qu’ils
sont néanmoins relativement concordants. L'impact du nombre d’états cachés sur P;(Q)
(i.e. 'augmentation de P;(() avec la diminution du nombre d’états cachés) est reproduit
sur les P;(Z). Rappelons qu’il s’agirait ici d’'un phénomene causé par un probleme de
normalisation des taux de transition entre états cachés. Un probleme qui est nécessaire de
corriger dans notre prochaine version du modele.

Tableau 8 — Corrélation entre P;(Q) et P(Z)

Modeles Chaines P;(Q) P;(Z) moyens

M M6y 1 0.035 0.0220
M M6y 2 0.035 0.0226
MM3r 1 0.050 0.0229
MM3r 2 0.050 0.0230
M M6, 1 0.49 0.379
M M6, 2 0.48 0.393
M M6, 1 n/a 0.0409
M M6, 2 n/a 0.0433
MM3.p, 1 0.79 0.593
MM3.p, 2 0.80 0.590

¢ Apres filtration des modulations covarion

Nous avons regarder de plus pres les histoires substitutionnelles sur la longue branches
(j = 32) menant au groupe des microsporidies afin d’établir un parallele général avec les
estimés postérieurs des P; et des Oy. Pour ce faire, nous avons premierement tiré de la
distribution postérieure, sous M M6y, deux histoires substitutionnelles sur cette branches.
Ensuite, nous avons analysé la succession exacte de transitions entre états cachés et entre
acides aminés pour environ 1000 positions alignées consécutives.

Les histoires substitutionnelles que nous avons tirées de la distribution postérieure sont
présentées sur la figure 34, mais uniquement pour les sites modulants. Tel qu’attendu,
les deux histoires sont totalement différentes; c’est une réalité du contexte Bayésien qui
offre une mesure naturelle d’incertitude. Les différents scénarios sont en fait visités a une
fréquence qui est fonction de leur probabilité postérieure respective (i.e. = ~ p(= | D, 0)).
Les statistiques calculées a partir des deux histoires substitutionnelles (tableau 9) sont
cependant globalement les mémes ; densité de modulations par site modulant (© = 1.04
versus 1.00), densité de sites modulants (D = 0.024 versus 0.024), densité de sites avec au
moins une substitution (d = 0.58 versus 0.57). Dans les deux cas, nous pouvons également
noter que ces résultats sont en parfait accord avec les taux de transition élevés partant
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des états cachés 2 et 4 vers 1'état caché 6 (C%6 et C*% sur la figure 20b); les transitions
2 > 6 et 4 > 6 totalisent 15 parmi 28.

Sites = / Echantillon postérienr x Sites = / Echantillon postérieur (x + 20)
1119 2-6F =1 1115 2E = D] ~6
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Figure 34 — Deux (x et x+20) histoires substitutionnelles (Z) sur la branche a la
base du groupe des microsporidies tirées de la distribution postérieure sous le modele
M M6r.

Tableau 9 — Statistiques calculées a partir de deux histoires substitu-
tionnelles tirées de la distribution postérieure sous le modele M M6p®

=/Echantillon postérieur Db D¢ de 0°
X 1.04 0.024 0.58 0.45
x + 20 1.00 0.024 0.57 0.54

%Calculées & partir des histoires substitutionnelles sur la figure 34.

Densité moyenne de modulations par site modulant.

“Densité de sites modulants & travers les 1114 (2227-1114+1) sites successifs.
IDensité de sites avec substitution(s) & travers les 1114 (2227-1114+1) sites successifs.

®Nombre moyen de substitutions par état caché.

Nous avons fait le méme exercice avec le modele M M6,,,, mais cette fois-ci en com-
parant une histoire substitutionnelle complete a une seconde filtrée de ses modulations
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covarion. Les résultats sont présentés respectivement sur les figures 35 et 36. Dans le
premier cas, nous pouvons noter qu’effectivement M M., semble exagérer le phénomene
d’hétérotachie. La proportion de modulations avec I’état caché 0 est extrémement élevée ;
parmi les 39 transitions entre état cachés compilées, 37 sont avec I’état caché 0. Les statis-
tiques calculées (tableau 10) montrent que la densité de sites modulants est pres de 16
fois supérieure a celle estimée sous M M6r; D = 0.37 versus 0.024. Ce qui signifie qu’il
y a en moyenne 40 sites avec au moins une modulation par 100 sites. Il est également
intéressant de noter que ce taux élevé de modulation vers I’état caché 0 a un impact ma-
jeur sur le nombre moyen des transitions entre acides aminés par état caché. En moyenne,
celui-ci chute environ de moitié sous M M6y, (0 = 0.27 sous M M6, versus 0.45 pour
I'échantillon x et 0.54 pour I’échantillon x+20 sous M M6r). Cette différence pourrait
d’ailleurs expliquer partiellement les P;(Z) filtrés plus élevés sur les branches du groupe
des microsporidies sous M M6, (figure 33c). De futures investigations se pencheront sur
la question. Néanmoins, rappelons que le nombre moyen de transitions entre acides aminés
par site a travers l'arbre est le méme sous les deux configurations, soit 20.

Apres filtration des modulations covarion, les statistiques sur les histoires de transitions
entre états cachés sont beaucoup plus pres de celles calculées sous M M6r. Mais notons
cependant que parmi les 25 sites modulants filtrés successifs présentés sur la figure 36, 23
transitions entre états cachés profil-spéciques passent par 1’état caché 0. Ce qui encore ici
démontre que la dimension hétérotache de M M,,, n’est pas tout a fait au point.
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Figure 35 — Une histoire substitutionnelle (Z) sur la branche a la base du
groupe des microsporidies tirée de la distribution postérieure sous le modele
MM6.0y.
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Figure 36 — Une histoire substitutionnelle (Z) sur la branche a la base du
groupe des microsporidies tirée de la distribution postérieure sous le modele
M M6, apres filtration des modulations covarion.

Tableau 10 — Statistiques calculées a partir d’histoires substitutionnelles tirées
de la distribution postérieure sous le modele M M6 ,,*

= Db De [
Sans filtration des modulations covarion 1.6 0.37¢ 0.27
Avec filtration des modulations covarion 1.0¢ 0.076/ 0.26

®Calculées 3 partir des histoires substitutionnelles apparaissant sur les figures 35 et 36.
bDensité moyenne de modulations par site modulant.

“Densité de sites modulants.

9Deux modulations successives passant par ’état caché 0 comptent pour une seule modula-
tion (figure 12).

A travers 68 (1181-1114+1) sites successifs.

TA travers 368 (4029-3662+1) sites successifs.

9Nombre moyen de substitutions par état caché.

4.3.2 Tests prédictifs a posteriori

Afin d’évaluer la capacité de nos modeles Markov-modulés a mettre en évidence des
branches enrichies en DF, nous avons adopté une seconde approche ; celle du test prédictif
a posteriori (Meng 1994 ; Gelman et al. 1996). En phylogénie moléculaire, les analyses
prédictives a posteriori sont souvent utilisées pour vérifier si un modele est en accord le
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réel processus évolutif. Si c’est le cas, les statistiques observées (calculées a partir des
données empiriques (D?)) devraient étre indistinguables de celles (statistiques prédictives
a posteriori) calculées a partir des données simulées (D*) par le modele. La diversité
nucléotidique moyenne par site (€) est par exemple une statistique qui convient tres bien
a ce genre d’analyse. Dans un contexte Bayésien, I'idée serait de premierement calculer €*
pour chacun des D® simulés avec des 0% tirés de la distribution postérieure (D* ~ p(D? |
D, M) =p(D? | 6) ). Et deuxiemement de comparer la distribution prédictive a posteriori
des €® avec €. Une valeur p prédictive a posteriori (valeur p dans la suite) est calculée par
exemple en compilant le nombre de fois que €* < €°. Si celle-ci était inférieure a un certain
seuil fixé (par exemple 0.05) nous pourrions en conclure qu’il n’y a pas suffisamment
d’évidence pour croire que le modele est compatible avec la réalité évolutive.

Les statistiques utilisées pour notre premier test prédictif a posteriori sont les P;(=Z)
et les z-scores Z;(Z) (équation 55) calculés a partir des histoires substitutionnelles tirées
de la ditribution postérieure observée (Z° ~ p(Z° | 6, D°)) et ceux calculés a partir des
histoires substitutionnelles tirées de la distribution prédictive a posteriori (Z° ~ p(Z° | 9)).
Pour chaque 6* (0% ~ p(6* | D°, M)), deux histoires substitutionnelles sont simulées ;
I'une contrainte aux données empiriques (Z°) et I'autre non contrainte (Z%). Ensuite, pour
chacune des branches j, une valeur p est calculée pour les statistiques P;(Z) et Z;(E).
Elle consiste a compter le nombre le nombre de fois (pour I'ensemble des %) que P;(2)® >
P;(2)° (ouque Z;(Z)* > Z;(Z)°). Une valeur p inférieure a un certain seuil (voir ci-dessous)
suggere un signal significativement plus élevé de DF sur la branche j.

Dans ce qui suit sont présentés premierement les résultats de congruence des valeurs p
sur les P;(Z) (figure 37) et sur les Z;(=) (figure 38) avec deux chaines MCMC indépendantes
sous les modeles M M6 et MM®6,.,, (avec et sans filtration des modulations covarion).
Nous avons calculé les moyennes et les variances de ces valeurs p dans chacun des cas
(tableau 11).

Le test prédictif a posteriori effectué sous M M6 est définitivement non concluant.
Autant avec la statistique P;(Z) (figure 37a) qu’avec la statistique Z;(Z) (figure 38a), trop
de branches ont des valeurs p non congruentes. Nous n’avons pas identifié la cause de
ce probleme. Mais il est fort probable qu'il soit en lien avec la longueur (3 500 points)
et la convergence insuffisante des chaines MCMC. En pratique, la longueur des chaines
MCMC doit étre beaucoup plus longue (> 100 000 points) (Norris 1998). Cela permet
entre autres de récupérer ensuite des sous-échantillons plus larges (> 5 000 points) pour
les tests prédictifs a posteriori. Mais dans notre cas, di a des contraintes de temps (=
30 minutes par point) nous n’avons pas pu obtenir des sous-échantillons d’aussi bonne
qualité ; des sous-échantillons de seulement 100 points ont été utilisés pour les analyses
prédictives a posteriori (tableau 5).

Avec M M6,y,, les valeurs p sont visiblement plus congruentes entre deux chaines
MCMC mais restent néanmoins difficilement interprétables; la moyenne des valeurs p
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sur les Pj(Z), avant la filtration des modulations covarion (figure 37b), est de beaucoup
supérieure a la moyenne des valeurs p sur les Z;(Z) (figure 38b)(tableau 11). Le phénomene
inverse est observé lorsque les modulations covarion sont filtrées (figures 37c et 38c). Nous
n’avons pas de réponse formelle permettant d’expliquer ces résultats. Il s’agirait en fait
d’un détail d’implémentation non identifié qui semble biaiser les distributions prédictives a
posteriori des Pj(Z)® non filtrés et des Z;(Z)® filtrés par rapport aux distributions observées
correspondantes.
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Figure 37 — Tests de congruence des valeurs p prédictives a posteriori sur les Pj(2

filtration des modulations covarion.
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Figure 38 — Tests de congruence des valeurs p prédictives a posteriori sur les Z;(Z).
a Sous le modele M M6p. b Sous le modele M M6.,,. ¢ Sous le modele M M6, apres
filtration des modulations covarion.

Tableau 11 — Moyennes et variances des valeurs p
prédictives a posteriori

Statistiques

Tests sur Pj(=)

Tests sur Z;(=2)

Model Chaines Moyenne Variance Moyenne Variance
MM6r 1 0.56 0.018 0.53 0.019
M M6y 2 0.51 0.025 0.52 0.022
M M6y, 1 0.94 0.0067 0.53 0.054
M M6, 2 0.86 0.0099 0.54 0.043
MM6.0,* 1 0.61 0.014 0.91 0.033
M M6.0,* 2 0.62 0.012 0.91 0.033

@ Apres filtration des modulations covarion



La suite logique aux tests de congruence des valeurs p c’est de visualiser celles-ci di-
rectement sur les branches d’arbre du jeu de données de microsporidies. Dans la suite,
nous avons choisi de concentrer nos analyses sur la statistique Z;(Z) puisqu’elle est statis-
tiquement plus significative que P;(=).

Avec le modele M M6y, nous avons vu que la congruence des valeurs p est nettement
insuffisante pour y détecter des branches enrichies en DF. Nous avons néanmoins présenté
les arbres colorés correspondants sur la figure 39; la couleur respective de chacune des
branches correspond a l'intervalle dans lequel sa valeur p sur Z;(=) se situe selon la légende
qui est jointe a la figure. Il est ainsi visuellement plus aisé de conclure que sous ce modele
rien d’intéressant ne ressort avec cette analyse prédictive a posteriori. Du moins avec
les conditions présentes d’échantillonnage et de sous-échantillonnage (tel que nous avons
discuté plus haut).

Il semble encore ici que le modele M M6,,, soit plus performant que M M6 pour
détecter des branches enrichies en DF. En effet, malgré qu’aucune branche n’ait de valeur
p sur les Z;(Z) qui est inférieure a 0.05, uniquement celles a U'intérieur du groupe des mi-
crosporidies ont des valeurs p inférieures ou égales a 0.75 lorsque les modulations covarion
sont filtrées (figure 41). Les branches de ce groupe sont également mises en évidence avant
la filtration des modulations covarion (avec des valeurs p inférieures ou égales a 0.40) mais
de fagon moins spécifique car deux autres branches a l'extérieur du groupe ressortent ;
I'une a la base de Aspergillus nidulans et I'autre a la base de Neurospora crassa.

A la lumiere de nos résultats d’analyses d’histoires substitutionnelles tirées de la dis-
tribution postérieure sous M M,,,, le phénomene d’hétérotachie contribuerait a mettre
en évidence les branches sur lesquelles il y a une fréquence plus élevée de DF de type
IT (profil-spécifiques) (considérant également les résultats de P;(Z) filtrés présentés sur la
figure 33c). Mais rappelons que la conception de M M,,, n’est pas optimale pour autant ; la
non-convergence des chaines MCMC, exagération du phénomene d’hétérotachie ainsi que
le défaut de mémorisation de l'identité de I'état caché modulant dans 1'état OFF. Cette
configuration est donc sujette a quelques ajustements. D’autre part, il serait également
possible d’implémenter un modele avec des effets par branches (tel que déja brievement
discuté plus haut). C’est a dire introduire des parametres branche-spécifiques ajustant a
posteriori la proportion transition entre états cachés/transitions entre états observés. Il
serait ainsi possible de calculer et de comparer directement les distributions postérieures
de ces parametres sans passer par les histoires substitutionnelles.
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Figure 39 — Arbres colorés du jeu de données de microsporidies. Les couleurs de branches
dépendent de leur valeur p prédictive a posteriori sur la statistique Z;(Z) sous le modele M M6r.
a et b sont les résultats issus de deux chaines MCMC indépendantes. Les noms d’especes écrits
en grands caracteres correspondent au microsporidies, ceux écrits en caracteres noirs de plus
petit format sont les autres champignons et ceux en gris constituent le outgroup.
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Figure 40 — Arbres colorés du jeu de données de microsporidies. Les couleurs de branches
dépendent de leur valeur p prédictive a posteriori sur la statistique Z;(Z) sous le modele M M 6oy .
a et b sont les résultats issus de deux chaines MCMC indépendantes. Les noms d’especes écrits
en grands caracteres correspondent au microsporidies, ceux écrits en caracteres noirs de plus
petit format sont les autres champignons et ceux en gris constituent le outgroup.
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Figure 41 — Arbres colorés du jeu de données de microsporidies. Les couleurs de branches
dépendent de leur valeur p prédictive a posteriori sur la statistique Z;(=) sous le modele M M6,
apres la filtration des modulations covarion. a et b sont les résultats issus de deux chaines MCMC
indépendantes. Les noms d’especes écrits en grands caracteres correspondent au microsporidies,
ceux écrits en caracteéres noirs de plus petit format sont les autres champignons et ceux en gris
constituent le outgroup.

Pour notre deuxieme test prédictif a posteriori visant aussi a évaluer la sensibilité de
notre modele aux DF| nous nous sommes inspiré des travaux de Roure & Philippe (2011)
déja introduits précédemment. Rappelons que leur approche consistait a démontrer qu’il
est possible de mettre en évidence I’hétérogénéité temporelle des processus de substitution
profil-spécifiques (hétéropécillie) directement dans les données empiriques. En résumé,
I'idée est d’estimer la probabilité a posteriori PIP,, (Probability of Identical Profil over n
clades) qu'un site soit affilié a différents profils CAT a travers un nombre n de clades. Un
PIP,, pres de 0 indiquant qu’il existe a ce site un fort signal d’hétéropécillie.

Nous avons tenté de reproduire un tel test mais adapté au processus Markov-modulé et
dans un contexte d’analyse prédictive a posteriori. Pour ce faire, nous avons premierement
simulé des histoires substitutionnelles contraintes aux données observées et non contraintes
tel que décrit précédemment. Ensuite, dans les deux cas un score g; est calculé pour chacun
des sites 7. Ce score correspond a la proportion d’especes du groupe des microsporidies qui,
au site 7, ont leur acide aminé respectif dans un état caché différent de celui dans lequel
se trouvent les acides aminés de toutes les autres especes de 'arbre (I'état caché doit étre
le méme a travers ces autres especes sans quoi g; est automatiquement égal a 0).

La figure 42 présente un alignement hypothétique de séquences d’états cachés perme-
ttant de bien saisir la méthode de calcul de ces ;. Ce score moyenné sur ’ensemble des
sites permet d’obtenir F (équation 56), qui est la statistique utilisée pour cette analyse
prédictive a posteriori. La valeur p est caculée en comptant le nombre de simulations
paralleles pour lesquelles F* > F°. Celle-ci doit étre inférieure a 0.05 pour rejetter I'hy-
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pothese de nullité voulant qu’il n’y ait aucun signal d’hétéropécillie dans le groupe des
microsporidies.

Puisque nous nous intéressions ici au DF de type II, I'analyse a été faite exlusivement
avec MM3r et MM6r. Le tableau 12 présente les résultats de valeurs p obtenus sous
chacun de ces deux modeles avec deux chaines MCMC indépendantes. Comme cela a été
le cas avec la statistique Z;(=), les résultats sont non concluants; non congruence sous
MM6r et valeurs p élevées sous MM3r. Les raisons sont probablement les mémes que
celles déja invoquées; la mauvaise qualité des chaines MCMC et des conditions de sous-
échantillonnage. La méthode de calcul des p; pourrait aussi étre mise en cause. C’est a
dire que la condition de I'état caché unique pour les especes extérieures au groupe des
microsporidies est peut-étre trop rigide et entraine une perte de signal.
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Figure 42 — Détection de DF aux feuilles de I’arbre a l'intérieur du groupe des mi-
crosporidies. Calcul des p; pour 'analyse prédictive a posteriori a partir d’un aligne-
ment hypothétique de séquences d’états cachés. Chacun des nombres correspond & 1'un
des 6 états cachés de HSp6 et sont différenciés par un code de couleur.
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Tableau 12 — Valeurs p prédictives a posterior: sur la statis-
tique F visant a saisir des signaux d’hétéropécillie dans le
groupe des microsporidies sous les modéeles M M3r et M M6r

Chaines Modeles Valeurs p prédictives a posteriori sur F
1 M M6r 0.86
2 M M6p 0.14
1 MM 3r 0.67
2 MM 3r 0.65
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5 DISCUSSION



5.1 FEvaluation d’ensemble des modéles M Mr et MM,,,

Nous avons conc¢u un modele Marko-modulé pour accommoder les changements dans
les préférences en acides aminés site-spécifiques au cours du temps. Il a été clairement
démontré que de tels changements font partie du processus substitutionnel et que les
modeles d’évolution moléculaire ont tout intérét a les considérer (Holmes & Rubin 2002,
Whelan 2008, Roure & Philippe 2011, Gaston et al. 2011). Des modeles Markov-modulés
covarions pour les changements de vitesse d’évolution site-spécifique (hétérotachie) ont
déja été introduits en phylogénie moléculaire (Tuffley & Steel 1998, Galtier 2001, Huelsen-
beck 2002, Wang et al. 2007). Ces modeles accommodent également d’une maniére ou
d’une autre le phénomene RAS et sont généralement mieux ajustés aux données que les
modeles homogenes en temps. Notre modele s’inspire jusqu’a un certain point des modeles
covarions et des modeles Markov-modulés profil-spécifiques de Holmes & Rubin (2002)
et de Whelan (2008). Mais fondamentalement, le notre a été développé sur une base
d’alignements protéiques avec un mélange empirique de profils d’acides aminés. Vu sous
cet angle, il peut étre vu comme un modele CAT paramétrique Markov-modulé. Autre
nouvel apport de notre modele par rapport aux autres approches Markov-modulées, est la
non-reversibilité en temps qui offre potentiellement un meilleur ajustement aux données
observées.

—_

Les estimations a posteriori de P(Q), P(Z) et des parametres cachés (9, 1) sous les
modeles M M6r et M M 3r semblent montrer que notre approche Markov-modulée possede
les bases nécessaires pour accommoder les phénomenes de divergence fonctionnelle ou plus
généralement d’hétéropécillie. En moyenne, sous ces configurations, il y a a chacun des
sites, 1 modulation et 20 transitions entre acides aminés a travers ’arbre avec le jeu de
données de microsporidies (selon le calcul de P(Q)). Ce qui, qualitativement, est en accord
avec la réalité biologique considérant que les phénomenes de divergences fonctionnelles et
de changements de contextes environnementaux sont des évenements plus rares que les
substitutions. De plus, ces proportions semblent effectivement extraites du signal contenu
dans les données et non de la prior que nous avons choisie de fagon a ce que le taux moyen
de transition entre états cachés soit le méme que celui entre états observés (équation 41).

Nous avons également noté que, autant sous M Mr que sous M M,,,, c’est 1’état caché
neutre (numéro 6), dit “ poubelle 7, qui a la fréquence d’équilibre la plus élvée. Cela semble
suggérer que la richesse substitutionnelle de notre modele est insuffisante. Autrement dit,
lorsqu’un site ne trouve pas le profil qui lui convient, il choisit celui de 1’état caché 6
par défaut. D’apres les résultats de Lartillot & Philippe (2004) avec le modele CAT non-
paramétrique, au moins 25 profils seraient distribués a travers un jeu de données nucléaire
eucaryote constitué d’aussi peu que 627 sites (versus 25 640 avec le jeu de données de
microsporidies). Les résultats de Holmes & Rubin (2002) avec leur modele Makov-modulé
vont également dans le méme sens : augmentation de la vraisemblance avec le nombre
d’états cachés.
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C’est principalement des complications d’ordre computationnelle qui nous ont contraint
a restreindre a 6 le nombre d’états cachés. L'importante complexité algorithmique liée
au calcul de la vraisemblance (algorithme de pruning + exponentielle de la matrice Q)
fait que la performance de I’échantillonnage de la distribution postérieure par MCMC est
rapidement réduite avec 'augmentation du nombre d’états cachés. D’autre part, le nombre
d’états cachés a aussi un impact sur l'estimation a posteriori des taux relatifs d’échange
entre états cachés. Alternativement, le calcul de I'espérance du nombre de transitions entre
cachés par rapport au nombre total d’événements (P(()) permet d’atténuer cet impact
sans toutefois nous convaincre qu’il n’y existe pas de probleme de normalisation ailleurs.
C’est pourquoi des efforts seront mis pour trouver précisement le détail d’implémentation
qui en est responsable.

Ce qui ressort essentiellement des résultats obtenus avec la configuration covarion de
notre modele Markov-modulé (M M,,,) est que le nombre de transitions avec 'état caché
OFF (numéro 0) est tres élevé. Beaucoup plus élevé que le nombre de transitions entre les
autres états cachés. Sous M M6.,,, il y en moyenne a chacun des sites 20 modulations pour
20 transitions entre acides aminés a travers I’arbre avec le jeu de données de microspori-
dies (selon le calcul de P(Q)). D’apres ce que nous disent les histoires substitutionnelles
(figure 35), la plupart de ces modulations impliquent I’état caché OFF. Il nous est difficile
d’évaluer jusqu’a quel point le phénomene d’hétérotachie est exagéré ici. Mais toujours
selon ces mémes histoires substitutionnelles, parmi les modulations de type covarion, cer-
taines semblent n’étre que des objets mathématiques sans valeur (modulations parasites).
Prenons par exemple la succession de modulations suivante; 0 > 5 > 0 > 6 > 0. Puisqu’il
n’y a aucune transition entre acides aminés dans les états cachés 5 et 6, il s’agit en fait
d'un scénario équivalent a une continuité dans I'état OFF.

Les taux élevés de transition avec l'état caché OFF sous M M,,, pourraient étre un
signal d’hétérotachie mais combiné avec un symptome causé par 'absence de RAS. Whelan
(2008) a observé un phénomene comparable avec son modele appliqué sur un jeu de données
nucléotidiques ; des taux de transition élevés entre ’état caché lent et I’état caché rapide
(figure 9a). Lorsque RAS est réintroduit (figure 9b), le phénomene d’hétérotachie est
nettement atténué. Il serait intéressant de vérifier comment se comporterait M M,,, si
on le combinait avec la D-Gam. Ou encore prendre exemple sur le modele covarion de
Huelsenbeck (2002) et de modéliser le phénomene d’hétérotachie de fagon indépendante
a celui de RAS. Avec cette approche, les vitesses de transitions entre les états cachés
profil-spécifiques deviennent elles aussi indépendantes des taux entre sites. Un tel modele
serait cependant tres demandant sur plan computationnel puisqu’il faudrait contruire une
matrice de type M M,,, pour chacun des 4 taux discrétisés de la D-Gam.

I1 est également intéressant de noter que sans RAS, le signal temporel profil-spécifique
semble perturbé. En effet, les taux relatifs d’échange élevés observés avec RAS (figure 20a :
015, Ogg et O46) ne sont pas les mémes que ceux sans RAS (figure 28¢,d : 015). Whelan
(2008) observe aussi que sans RAS I’hétérogénéité temporelle qualitative n’est a peu pres
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pas observable comparée & lorsque RAS est incorporé au modele (figure 9a versus 9b).
Soulignons cependant qu’avec le modele de Whelan (2008), I'impact sur 'hétérogénéité
temporelle profil-spécifique n’est pas aussi claire puisque chacun des états cachés de celui-ci
sont non seulement paramétrés avec un vecteur de fréquences d’équilibre mais aussi avec un
parametre pour la vitesse d’évolution (u) et un troisieme pour le taux de transition versus
taux de transversion (k). Néanmoins, que ce soit sous notre modele Markov-modulé ou celui
de Whelan (2008), tenter de reproduire l’effet RAS avec le phénomene de I’hétérotachie a
définitivement un impact sur la capture des autres signaux d’hétérogénéité temporelle.

L’évaluation de la capacité de notre modele a détecter les branches enrichies en diver-
gences fonctionnelles (DF) dans le groupe des microsporidies va quelque peu a I’encontre
de ce que nous venons de discuter a propos de I'impact de RAS sur la capture des signaux
liés aux changements dans les préférences en acides aminés au cours du temps. En effet,
nous avons pu noter que sous M M,,,, contrairement M Mrp, la proportion de transitions
entre états cachés par rapport au nombre total d’événements (P;(=) calculés a partir des
histoires substitutionnelles (Z) tirées de la distribution postérieure) semble plus élevée sur
les branches du groupe des microsporidies. Les analyses prédictives a posteriori avec la
statistique normalisée Z;(Z) abondent dans le méme sens mais sous toute réserve étant
donné I'important écart entre la distribution observée (Z;(Z)°) et la distribution non-
contrainte (Z;(Z)*). Néanmoins, ce chapitre de notre projet mérite d’étre éventuellement
exploré plus en détail. Il serait premierement essentiel de comprendre pourquoi un tel sig-
nal émerge du groupe des microsporidies plus particulierement lorsque les modulations de
type covarion sont filtrées.

Des analyses visuelles et statistiques d’histoires substitutionnelles détaillées (telles que
celles apparaissant aux figures 35 et 36) a plus grande échelle pourraient nous aider a mieux
comprendre ce qui se passe exactament sur les branches du groupes des microsporidies sous
M M.,,,. Il n’est pas évident a partir de nos résultats actuels d’identifier a posterior: quelles
sont les successions d’événements de modulation qui sont proportionnellement distinctes
sur ces branches par rapport aux autres branches de l'arbre; est-ce des successions de
type k > [ (modulations correspondant & des changements temporels de préférence en
acides aminés) ou encore de type k > 0 = [ (correspondant a un signal d’hétérotachie
combiné a un signal de changement de préférence en acides aminés) 7 D’apres la figure 36,
le second type de successions semble étre tres fréquent sur la branche a la base du groupe
des microsporidies. Mais étant donné que les taux de transition avec ’état caché OFF sont
blevés (C*0 et C% sur la figure 27a) comparativement aux taux entre les états cachés profil-
spécifiques, nous pouvons imaginer que cette succession est tout aussi fréquente a travers
I’ensemble des branches de I'arbre. D’autre part, encore faudrait-il élaborer des méthodes
de filtration plus raffinées. C’est a dire axer 'analyse davantage sur les successions de type
k[transitions entre acides aminés| > [[transitions entre acides aminés| en filtrant toutes
celles a l'intérieur desquelles aucune transition entre acides aminés ne prend place dans
les états cachés profil-spécifiques (succession de modulations parasites). Rappelons que les
histoires substitutionnelles apparaissant sur les figures 34, 35, 36 représentent seulement ce
qui se passe sur une seule branche. Elles ne nous informe pas sur I’histoire substitutionnelle
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sur la branche précédente a I'intérieur de I’état caché a la base de la branche actuelle ni sur
I’histoire substitutionnelle sur la branche suivante a 'intérieur de 1’état caché a 'extrémité
de la branche actuelle. Il faudrait donc idéalement afficher pour chacun des sites ’histoire
substitutionnelle complete de 1’arbre.

5.2 Approche Bayésienne et processus Markov-modulé

Pour des raisons que nous avons déja mentionnées, la contrainte temps a été durant ce
projet un obstacle majeur auquel nous avons di faire face. La qualité des chaines MCMC en
a ainsi forcément subit les conséquences mais sans pour autant nous empécher d’obtenir
une vue d’ensemble du comportement des modeles MMy et M M.,,. Pour obtenir des
échantillons représentatifs de la distribution postérieure ciblée avec la méthode MCMC,
il est essentiel de passer a travers un nombre de cycles suffisamment large (Norris 1998).
Dans tous les cas, beaucoup plus large que ceux qui ont générés nos échantillons postérieurs
a partir desquels nous avons procédé a diverses analyses Bayésiennes (soit en moyenne 3
000 cycles (tableau 5)). A titre d’exemple, pour étudier le comportement de leur modele
CAT non paramétrique, Lartillot & Philippe (2004) ont échantillonné 600 000 réalisations
de 6 de la distribution postérieure pour ensuite sous-échantillonner parmi les 500 000
points suivant la phase de burn-in un total de 10 000 points régulierement espacé pour les
estimations de parametres a posteriori.

Les méthodes Bayésiennes, comparativement aux méthodes ML, offrent la possibilité
d’élaborer des modeles d’évolution moléculaire plus complexes. De plus, elles procurent
une mesure naturelle d’incertitude sur ’estimation des valeurs de parametres inférées. Du-
rant ce projet nous n’avons pas pleinement tiré avantage de ces possibilités. Afin d’étudier
le comportement de notre modele, il était essentiel de laisser libre ses parametres cachés
que sont les taux relatifs d’échange entre les états cachés (0y,;) ainsi que leurs fréquences
d’équilibre (7). Nous avons d’autre part utilisé des données empiriques pour la topologie
de larbre, les taux relatifs d’échange entre acides aminés et les profils des états cachés.
Il aurait été intéressant d’estimer les profils ainsi que leur nombre directement a par-
tir des données. Mais s’aventurer dans cette avenue dans les circonstances actuelles est a
toutes fins pratiques inutile puisque nous ne parvenons pas préalablement a faire converger
completement les 9;;. Ce sont en fait eux qui ralentissent la convergence de la vraisem-
blance avec deux chaines MCMC indépendantes. Sous M M6..,, apres 2100 points, les
taux relatifs 049 et 059 ne sont d’ailleurs clairement pas congruents (figure 28a versus figure
28b). Cette difficulté est elle-méme possiblement due a la faible richesse substitutionnelle
a laquelle nous avons contraint notre modele. Les mouvements Métropolis-Hasting faits
a partir des données augmentées pourraient également contribuer a ralentir la congru-
ence des Og; puisqu’il est probable qu’il y existe une forte dépendance entre ceux-ci et les
histoires substitutionnelles. Autrement dit, 0 et = persistent a se retenir mutuellement
hors de la distribution postérieure ciblée conditionnelle aux données observées. Une so-
lution possible dans ce cas serait de combiner les mouvements en mode augmenté a des
mouvements en mode pruning. Ces derniers ont une complexité algorithmique plus élevée
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mais pourraient finalement étre plus profitables. C’est une alternative réaliste tout a fait
envisageable.

Une autre alternative possible pour optimiser notre échantillonneur Bayésien serait de
définir des profils de plus petite dimension. Chaque profil aurait une propriété physico-
chimique prédéfinie et serait ainsi concu de maniere a ce que le processus Bayésien puisse
ajuster la fréquence d’équilibre d’'uniquement les acides aminés les plus représentifs de cette
propriété. Donc par exemple, si chaque profil était défini par seulement 4 acides aminés,
une matrice () avec 6 états cachés serait de degré 24 au lieu de 120. Ce qui contribuerait
largement a accélérer le processus d’échantillonnage. Avec ces profils spécialisés, il serait
aussi possible d’enrichir le processus substitutionnel avec plus d’états cachés et d’optimiser
le contenu du mélange et sa dimension par reversible jump (Green 1995).

Finalement, il est fondamental que des analyses prédictives a posteriori soient conduites
sur des sous-échantillons (idéalement plusieurs sous-échantillons) suffisamment larges com-
portant des réalisations décorrélées (Norris 1998, Gelman et al. 1996). Etant donné la
faible qualité de nos chaines MCMC, ces conditions n’ont malheureusement pas pu étre
entierement respectées. Ce qui visiblement s’est réflété sur la congruence des valeurs p
prédictive a posteriori. En fait, les seuls résultats extraits de ces analyses qui sont qual-
itativement interprétables sont ceux obtenus avec ’analyse prédictive a posteriori sur la
statistique Z;(Z) sous M M., suite a la filtration des modulations covarions (figures 41a
et 41b). Sous M M6y, les analyses prédictives a posteriori sont définitivement non conclu-
antes, et ce autant qualitativement que quantitativement ; congruence des P;(Z) calculées
a partir des histoires substitutionnelles tirées de la distribution postérieure (figure 33a)
mais pas des valeurs p avec les statistiques Pj(Z) et Z;(Z) (figures 37a et 38a) ni des
valeurs p avec la statistique F (tableau 12).

5.3 Perspectives d’amélioration du modele

Nous avons vu que Galtier (2001) et Huelsenbeck (2002) optent pour deux approches
différentes pour accommoder RAS avec leur modele Markov-modulé respectif. Sous le
modele de Galtier (2001), seule une proportion de sites sont hétérotaches et modulent entre
les quatres taux discrétisés d’'une D-Gam. Les autres sites évoluent de facon homogene en
temps sous le modele RAS habituel. Nous pourrions imaginer un modele de type M M,,,
plus raffiné inspiré du modele covarion de Galtier (2001). Sous ce modele, une fraction
de sites évoluerait de facon totalement homogene en temps (méme profil et méme taux
d’évolution a travers I’ensemble de 'arbre). Car apres tout, analogiquement a ce que stipule
Galtier (2001) concernant ’homogénéité temporelle de la pression sélective a certains sites,
ce ne sont pas nécessairement tous les sites qui changent leur préférence en acides aminés
au cours du temps. L’autre fraction serait constituée de sites qui évoluent avec la possibilité
de moduler entre deux niveaux d’états cachés; un premier constitué d’états cachés profil-
spécifiques et un deuxieme pour les états cachés taux d’évolution-spécifiques. Un site
pourrait ainsi moduler entre des taux d’évolution différents (selon les taux discrétisés de
la D-Gam) tout en demeurant sous le méme processus de substitution profil-spécifique. La
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figure 43 représente une ligne de la matrice () Markov-modulée correspondante d’ordre 24
(4 nucléotides x 3 états cachés x 2 taux d’évolution). Une adénine (A) aurait la possibilité
d’étre substituée par I'un ou 'autre des trois autres nucléotides (C, G ou T) du profil 1, de
moduler vers un autre profil (avec le méme taux d’évolution) ou encore de moduler vers
un autre taux d’évolution tout en restant dans le profil 1.

Taux de substitution X Taux de substitution Y

__.A.__;
— — —c —

B B - [ololo]+[-[-[-  ae8@aEEE c o o o

Profil 1 Profil 2 Profil 3 Profil 1 Profil 2 Profil 3

Figure 43 — Illustration d’'un modele Markov-modulé avec deux niveaux d’états cachés. Un premier niveau
avec 3 profils et un second avec deux taux d’évolution. Ici, 'adénine (A) pourrait demeurer sous le méme
taux d’évolution, pour soit faire une transition dans le profil 1 ou moduler vers un autre profil, ou encore
changer de taux d’évolution (dans le méme profil). Un modele nucléotidique est présenté pour simplifier.

Cette matrice a deux niveaux d’états cachés, contrairement a M Mr serait totalement
indépendante de RAS. C’est a dire que seul les taux d’évolution a l'intérieur des profils (i.e.
les vitesses de transitions entre acides aminés) changeraient. Les vitesses de modulation
entre profils resteraient les mémes peu importe ’état caché vitesse d’évolution-spécifique.
Mais il serait également possible d’introduire des parametres supplémentaires permettant
d’ajuster les vitesses de modulations entre profils a 'intérieur de chacun des états cachés
vitesse d’évolution-spécique. Ce qui permettrait d’estimer a posteriori ces parametres et
de comparer avec les résultats de Roure & Philippe (2011) suggérant que le phénomene
d’hétéropécillie est positivement corrélé avec la vitesse de transition entre acides aminés.

Un désavantage considérable de M M,,, que nous avons déja soulevé est que lorsque le
processus module vers ’état caché OFF, il perd par la suite la mémoire de 1’état caché
profil-spécifique dans lequel il était auparavant. Ce qui est dépourvu de toute cohérence
biologique. Pourquoi un site devrait-il forcément perdre toute préférence en acides aminés
lorsque la pression sélective qui s’exerce sur lui est augmentée. Le processus Markov-
modulé avec deux niveaux d’états cachés permettrait quant a lui d’étre plus accommodant
a ce niveau. Tel qu’illustré a la figure 43, si une position adénine dans le profil 1 module
vers le taux de substitution Y, elle peut demeurer dans ce profil 1 et ensuite choisir oui
ou non de changer son mode de substitution.

Nous en convenons qu’avec des profils consitués de 20 acides aminés chacun, une matrice
Markov-modulée avec deux niveaux de modulation serait considérablement volumineuse.
Mais au lieu de sommer quatre vraisemblances a chaque site comme c’est le cas sous M Mr
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(un vecteur de vraisemblances conditionnelles pour chacun des quatres taux discrétisés
de la D-Gam), il serait possible de diviser par deux cette charge computationnelle; une
vraisemblance conditionnelle & un processus Markov-modulé (pour la proportion de sites
sous le processus substitutionnel hétérogene en temps) sommée a la vraisemblance con-
ditionnelle & un processus homogene en temps (pour la proportion résiduelle de sites, en
fixant & 0 tous les taux de modulation de la matrice Q). Donc, deux calculs de vraisem-
blance a chaque site au lieu de quatre. De plus, 'utilisation de profils plus compacts
prédéfinis avec des propriétés physico-chimiques spécifiques comme nous 1’avons proposé
plus haut, pourrait contribuer a reduire la complexité algorithmique.

L’autre amélioration qui pourrait étre apportée a notre modele s’inspire des travaux de
Galtier & Gouy (1998) sur la modélisation de I'hétérogénéité du contenu G+C au cours
du temps. Nous avons vu dans l'introduction que leur modele autorise chaque branche
J de 'arbre a optimiser son contenu G+C avec un parametre Wéc. Une approche com-
parable serait souhaitable pour modéliser 'hétérogénéité temporelle de la proportion de
transitions entre états cachés profil-spécifiques par rapport au nombre de transtions entre
états observés. Rappelons qu’a priori sous M My et M M,,, cette proportion est uniforme
a travers l’ensemble de I'arbre. Avec une approche effet par branche, il ne serait plus
nécessaire de calculer des P;(Z) a partir d’histoires substitutionnelles tirées de la distri-
bution postérieure. L’identification de branches potentiellement atypiques se ferait ainsi
en calculant directement les espérances a posterior: des valeurs de parametres d’effet par
branche.

5.4 Modeles Markov-modulés et estimations topologiques

A ce jour, peu d’études ont clairement démontré que les modeles Markov-modulés
avaient un impact sur la reconstruction de liens évolutifs entre especes. Parmi celles con-
nues qui ont tenté d’accommoder le phénomene d’hétérotachie a partir de jeux de données
nucléotidiques, mentionnons le cas d'une phylogénie d’angiospermes a partir d’'un jeu de
données chloroplastiques (Wang et al. 2007), celui celui d’une phylogénie d’opisthocontes
a partir d'un jeu de données nucléaires (Ruiz-Trillo et al. 2004) et celui d’une phylogénie
de dinoflagellés avec un jeu de données plastidiques (Schalchian-Tabrizi et al. 2006). Avant
meéme de songer a utiliser notre modele Markov-modulés pour accommoder 1’hétérogénéité
temporelle des préférence en acides aminés site-spécifique, il faudra évidemment régler les
problemes d’optimisation dont nous avons discutés. Et idéalement, il faudrait aussi au
préalable envisager la conception de modele Markov-modulés plus raffinés tel celui que
nous avons imaginé avec deux niveaux de modulations.

L’échantillonnage de topologies de la distribution postérieure impose une charge com-
putationnelle supplémentaire a la méthode MCMC. Méme s’il existe une approche par-
allélisée pour les mouvements de type SPR (Subtree pruning and regrafting (Felsenstein
2004)) implémentée par Lartillot et al. (2013), I'impact sur le temps nécessaire pour attein-
dre la zone de convergence augmente significativement avec le nombre d’éspeces présentes
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dans 'arbre. Avec un modele Markov-modulé non-réversible en temps comme le notre, il
faut également songer aux mouvements sur ’emplacement de la racine.

L’objectif principal de la phylogénie moléculaire demeure fondamentalement celui de
recontruire des phylogénies non résolues. Notre modele n’est définitivement pas prét pour
affronter cette problématique. Mais il semble néanmoins qualitativement disposer d’un
certain potentiel a saisir des signaux d’hétérogénéité temporel dans les modes substitu-
tionnels. Les tests de performance suggerent qu’il contribue légerement (relativement a
la contribution tres élevée de RAS) a améliorer I'ajustement aux données observées com-
parativement aux modeles équivalents homogenes en temps (CAT6+1" et CAT3+T"). Mais
encore ici un scepticisme scientifique persiste. Est-ce que le léger gain en ajustement signifie
que notre modele est a toute fin pratique un modele homogene en temps ou si ¢’est parce
que les changements temporels dans les modes substitutionnels expliquant les données ob-
servées sont négligeables par rapport aux autres formes d’hétérogénéité. D’autres tests de
performance (avec d’autres jeux de données et d’autres configurations de modeles Markov-
modulés) seront nécessaires pour répondre a ces questions.
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