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Résumé

L’acquisition de données génomiques ne cesse de croitre, ainsi que l'appétit pour les
interpréter. Mais déterminer les processus qui ont fagonné 1’évolution des séquences codantes
(et leur importance relative) est un défi scientifique passant par le développement de modéles
statistiques de I’évolution prenant en compte de plus en plus d’hétérogénéités au niveau des
processus mutationnels et de sélection.

Identifier la sélection est une tache qui nécessite typiquement de détecter un écart entre
deux modéles : un modéle nulle ne permettant pas de régime évolutif adaptatif et un modeéle
alternatif qui lui en permet. Lorsqu’un test entre ces deux modéles rejette le modéle nulle,
on considére avoir détecter la présence d’évolution adaptative. La tache est d’autant plus
difficile que le signal est faible et confondu avec diverses hétérogénéités négligées par les
modéles.

La détection de la sélection sur 'usage des codons spécifiquement est controversée, par-
ticulierement chez les Vertébrés. Plusieurs raisons peuvent expliquer cette controverse : (1)
il y a un biais sociologique a voir la sélection comme moteur principal de I'évolution, a
un tel point que les hétérogénéités relatives aux processus de mutation sont historiquement
négligées; (2) selon les principes de la génétique des populations, la petite taille efficace
des populations des Vertébrés limite le pouvoir de la sélection sur les mutations synonymes
conférant elles-mémes un avantage minime; (3) par contre, la sélection sur 'usage des co-
dons pourrait étre trés localisée le long des séquences codantes, & des sites précis, relevant
de contraintes de sélection relatives & des motifs utilisés par la machinerie d’épissage, par
exemple.

Les modéles phylogénétiques de type mutation-sélection sont les outils de prédilection
pour aborder ces questions, puisqu’ils modélisent explicitement les processus mutationnels

ainsi que les contraintes de sélection. Toutes les hétérogénéités négligées par les modeéles
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mutation-sélection de Yang and Nielsen [2008] peuvent engendrer de faux positifs allant de
20% (préférence site-spécifique en acides aminés) a 100% (hypermutabilité des transitions en
contexte CpG) |Laurin-Lemay et al., 2018b|. En particulier, I’hypermutabilité des transitions
du contexte CpG peut 4 elle seule expliquer la sélection détectée par Yang and Nielsen [2008]
sur I'usage des codons.

Mais, modéliser des phénomeénes qui prennent en compte des interdépendances dans les
données (par exemple I'hypermutabilité du contexte CpG) augmente de beaucoup la com-
plexité des fonctions de vraisemblance. D’autre part, aujourd’hui le niveau de sophistication
des modéles fait en sorte que des vecteurs de paramétres de haute dimensionnalité sont né-
cessaires pour modéliser I'hétérogénéité des processus étudiés, dans notre cas de contraintes
de sélection sur la protéine.

Le calcul bayésien approché (Approximate Bayesian Computation ou ABC) permet de
contourner le calcul de la vraisemblance. Cette approche différe de 1’échantillonnage par
Monte Carlo par chaine de Markov (MCMC) communément utilisé pour faire I’approxima-
tion de la distribution a posteriori. Nous avons exploré 1'idée de combiner ces approches pour
une problématique spécifique impliquant des paramétres de haute dimensionnalité et de nou-
veaux parameétres prenant en compte des dépendances entre sites. Dans certaines conditions,
lorsque les paramétres de haute dimensionnalité sont faiblement corrélés aux nouveaux pa-
rameétres d’intérét, il est possible d’inférer ces mémes parameétres de haute dimensionnalité
avec la méthode MCMC, et puis les paramétres d’intérét au moyen de ’ABC. Cette nou-
velle approche se nomme CABC [Laurin-Lemay et al., 2018a|, pour calcul bayésien approché
conditionnel (Conditional Approximate Bayesian Computation : CABC).

Nous avons pu vérifier I'efficacité de la méthode CABC en étudiant un cas d’école, soit
celui de 'hypermutabilité des transitions en contexte CpG chez les Eutheria [Laurin-Lemay
et al., 2018a]. Nous trouvons que 100% des 137 génes testés possédent une hypermutabilité
des transitions significative. Nous avons aussi montré que les modéles incorporant ’hyper-
mutabilité des transitions en contexte CpG prédisent un usage des codons plus proche de
celui des génes étudiés. Ceci suggere qu'une partie importante de 'usage des codons peut

étre expliquée & elle seule par les processus mutationnels et non pas par la sélection.
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Finalement nous explorons plusieurs pistes de recherche suivant nos développements mé-
thodologiques : ’application de la détection de '’hypermutabilité des transitions en contexte
CpG a I'échelle des Vertébrés; 'expansion du modéle pour reconnaitre des contextes autres
que seul le CpG (e.g., hypermutabilité des transitions et transversions en contexte CpG
et TpA); ainsi que des perspectives méthodologiques d’amélioration de la performance du
CABC.

mots-clés : évolution moléculaire, phylogénie, calcul bayésien approché, modélisation phé-
noménologique et mechanistique, évolution des séquences codantes, usage des codons, évo-

lution des Vertébrés






Abstract

The acquisition of genomic data continues to grow, as does the appetite to interpret
them. But determining the processes that shaped the evolution of coding sequences (and
their relative importance) is a scientific challenge that requires the development of statistical
models of evolution that increasingly take into account heterogeneities in mutation and
selection processes.

Identifying selection is a task that typically requires comparing two models: a null model
that does not allow for an adaptive evolutionary regime and an alternative model that allows
it. When a test between these two models rejects the null, we consider to have detected the
presence of adaptive evolution. The task is all the more difficult as the signal is weak and
confounded with various heterogeneities neglected by the models.

The detection of selection on codon usage is controversial, particularly in Vertebrates.
There are several reasons for this controversy: (1) there is a sociological bias in seeing
selection as the main driver of evolution, to such an extent that heterogeneities relating to
mutation processes are historically neglected; (2) according to the principles of population
genetics, the small effective size of vertebrate populations limits the power of selection over
synonymous mutations conferring a minimal advantage; (3) On the other hand, selection
on the use of codons could be very localized along the coding sequences, at specific sites,
subject to selective constraints related to DNA patterns used by the splicing machinery, for
example.

Phylogenetic mutation-selection models are the preferred tools to address these issues, as
they explicitly model mutation processes and selective constraints. All the heterogeneities
neglected by the mutation-selection models of Yang and Nielsen [2008] can generate false
positives, ranging from 20% (site-specific amino acid preference) to 100% (hypermutability of

transitions in CpG context)[Laurin-Lemay et al., 2018b|. In particular, the hypermutability
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of transitions in the CpG context alone can explain the selection on codon usage detected
by Yang and Nielsen [2008].

However, modelling phenomena that take into account data interdependencies (e.g., hy-
permutability of the CpG context) greatly increases the complexity of the likelihood function.
On the other hand, today’s sophisticated models require high-dimensional parameter vectors
to model the heterogeneity of the processes studied, in our case selective constraints on the
protein.

Approximate Bayesian Computation (ABC) is used to bypass the calculation of the
likelihood function. This approach differs from the Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
sampling commonly used to approximate the posterior distribution. We explored the idea of
combining these approaches for a specific problem involving high-dimensional parameters and
new parameters taking into account dependencies between sites. Under certain conditions,
when the high dimensionality parameters are weakly correlated to the new parameters of
interest, it is possible to infer the high dimensionality parameters with the MCMC method,
and then the parameters of interest using the ABC. This new approach is called Conditional
Approximate Bayesian Computation (CABC) |[Laurin-Lemay et al., 2018al.

We were able to verify the effectiveness of the CABC method in a case study, namely
the hypermutability of transitions in the CpG context within Eutheria [Laurin-Lemay et al.,
2018a]. We find that 100% of the 137 genes tested have significant hypermutability of
transitions. We have also shown that models incorporating hypermutability of transitions in
CpG contexts predict a codon usage closer to that of the genes studied. This suggests that
a significant part of codon usage can be explained by mutational processes alone.

Finally, we explore several avenues of research emanating from our methodological de-
velopments: the application of hypermutability detection of transitions in CpG contexts
to the Vertebrate scale; the expansion of the model to recognize contexts other than only
CpG (e.g., hypermutability of transitions and transversions in CpG and TpA context); and

methodological perspectives to improve the performance of the CABC approach.
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la distribution a posteriori sur lesquels un modéle de régression multiple est
appliqué. Le point vert précédé d’une fleche et d’un gros point jaune illustre la

correction apportée par le modeéle de régression......... ... . L 59

Exemple de visualisation d’un arbre de décision tiré d’un ensemble de 100
arbres obtenus avec l'algorithme de foréts aléatoires sur le jeu de données Iris

(caractéristiques de fleurs [FISHER, 1936]). L’arbre de décision est réalisé avec
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le programme graphviz |[Ellson et al., 2003].Le jeu de données comprend 150
échantillons pour lesquels la longueur des sépales (sepal length), la largeur de
sépales (sepal width), la longueur des pétales (petal length) et la largeur des pétales
(petal width) ont été caractérisées. Pour chaque noeud la variable explicative
optimale, selon le critére (mesure de Gini de I'impureté ou gain d’information),
et la valeur optimale sur laquelle la décision de scinder le jeu de données en deux
est prise sont affichées ainsi que la mesure de Gini de l'impureté (gini), le nombre
d’échantillons (samples), la proportion de chacune des classes (value) ainsi que
la classe la plus abondante (class). Dans cet arbre de décision, I'espéce I. setosa
est classée a la premiére décision, sur la base de la longueur des pétales (< 2.45
cm). Les deux autres espéces, 1. versicolor et I. virginica vont étre essentiellement
classées au noeud suivant sur la base de la largeur des pétales (< 1.75 cm);
seulement quelques individus, 6%, de I. virginica et I. versicolor demanderont

jusqu’a trois étages de décision de plus. ...

Visualisation d'un arbre de décision obtenu avec l'algorithme de régression par
foréts aléatoires a partir d'un jeu de données ou les variables explicatives sont
celles du jeu de données iris (voir la figure 1.11) et la variable réponse est 'erreur
sur la prédiction obtenue avec le méme algorithme, mais sur le jeu iris (voir la
figure 1.11). Pour chaque noeud de 'arbre, la variable explicative optimale, selon
le critére de lerreur au carré moyenne (mse), ainsi que la valeur optimale sur
laquelle la décision de scinder le jeu de données en deux est prise sont affichées.
Le nombre d’échantillons restants (samples) est aussi présenté pour chacune des
étapes de I'arbre de régression. Iris setosa est identifiée dans cet arbre de décision
a la premiére décision sur la base de la longueur des pétales (< 2.45 cm). Les deux
autres espéces, Iris versicolor et Iris virginica vont étre majoritairement classées
au noeud suivant sur la base de la largeur des pétales (< 1.75 cm); seulement
quelques individus, 6%, de Iris virginica et I. versicolor demanderont jusqu’a trois

étages de décision de plus. . ...
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2.1

2.2

S2.1

Histograms of the log-likelihood differences (AL) computed using the null
hypothesis and the alternative hypothesis (i.e., M[HKY]|-S[1CatAA| and M[HKY]-
S[1CatCodon| respectively) on (A) 137 mammalian genes and on (B,C,D)
simulated alignments, generated to mimic important aspects of mammalian
evolution. (B) Distribution of log-likelihood differences computed on the simulated
alignments (100 replicates per set of parameter values), generated from parameter
values obtained under M{HKY]-S[1CatAA| on 16 genes. (C) Distribution of log-
likelihood differences computed on the simulated alignment (100 replicates per set
of parameter values), generated from parameter values obtained under M[GTR]-
S[1CatAA] on 16 genes. (D) Distribution of log-likelihood differences computed on
the simulated alignments (100 replicates per set of parameter values), generated
from the parameter values obtained under M[HKY+M\¢,¢ = 5|-S[1CatAA] on 16
genes. The vertical line corresponds to the threshold of significance (i.e., 28.47)
at 5% with 41 degrees of freedom (i.e., 60-19 parameters) according to the x?

distribution. The proportion of significant analyses is shown at top right.........

Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue :
M|GTR]-S[1CatAA], red : M|GTR]-S[1CatCodon| and green from the rough
approximation procedure : [GTR+Acpc]-S[1CatAA]). The mean distances (i.e.,
dots) obtained for each specific analysis of the 16 mammalian genes are plot along
with their associated error bars, that corresponds to 95% intervals, where the
closest distances (2.5%) and the farthest distances (2.5%) were removed. The
distances are computed between the mean RSCU retrieved independently from
batches of sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences) all generated under the
stationarity of each specific model used and the RSCU recovered from the true
alignment. Only the results rendering the minus mean distance obtained from the
rough optimization procedure are presented (i.e., green). The label of each gene

analyzed is added as well as the values of A\¢,¢ that minimized the mean distance.

Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue : M|[GTR]-
S[1CatAA], red : M|[GTR]-S[1CatCodon| and green from the rough approximation
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S2.2

S2.3

procedure : [GTR+Acpi|-S[1CatAA]). The mean distances (i.e., dots) obtained

for each specific analysis of the 16 mammalian genes are plot along with their

associated error bars, that corresponds to 95% intervals, where the closest distances
(2.5%) and the farthest distances (2.5%) were removed. For each gene, the distances
are computed between the mean RSCU retrieved independently from batches of
sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences) all generated under the stationarity
of each specific model used and the RSCU recovered from one sequence randomly
picked from the true alignment. Only the results rendering the minus mean distance
obtained from the rough optimization procedure are presented (i.e., green). The
label of each genes analyzed is added as well as the values of A\¢,¢ that minimized

the mean diStancCe. ... ...

Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue :
M|GTRJ-S[1CatAA], red : M|GTRJ-S[1CatCodon| and green from the rough
approximation procedure : [GTR+A¢pq|-S[1CatAA|). The mean distances (i.e.,
dots) obtained for each specific analysis of the 16 mammalian genes are plot
along with their associated error bars, that corresponds to 95% intervals, where
the closest distances (2.5%) and the farthest distances (2.5%) were removed.
For each gene, the distances are computed between the mean RSCU retrieved
independently from batches of sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences)
all generated under the stationarity of each specific model used and the RSCU
recovered from 13 sequence randomly picked from the true alignment (i.e., 2/3 of
the sequences). Only the results rendering the minus mean distance obtained from
the rough optimization procedure are presented (i.e., green). The label of each
genes analyzed is added as well as the values of A\¢p that minimized the mean

AISTAIICE. . o oo

Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue : M[GTR]-
S[1CatAA|, red : M[GTR]-S[1CatCodon| and green from the rough approximation
procedure : [GTR+Acpe]-S[1CatAA]). For each genes, The mean distances (i.e.,

dots) obtained for each specific analysis of the 16 mammalian genes are plot along
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S52.4

3.1

3.2

3.3

with their associated error bars, that corresponds to 95% intervals, where the

closest distances (2.5%) and the farthest distances (2.5%) were removed. The

distances are computed between the mean RSCU retrieved independently from
batches of sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences) all generated under the
stationarity of each specific model used and the RSCU recovered from 26 sequences
randomly picked from the true alignment (i.e., 2/3 of the sequences). Only the
results rendering the minus mean distance obtained from the rough optimization
procedure are presented (i.e., green). The label of each genes analyzed is added as

well as the values of A\¢pe that minimized the mean distance..................... 96

Consensus tree obtained with the CAT model on the amino acid concatenation of
the 137 gene alignments (121,441 amino acid positions). The scale bar represents

the expected mean number of substitutions per site.............. ... ... ... ... 97

Relative mean square error (mean over 1000 replicates) under different ¢, values

(x axes). Two tolerance levels, 1% (left panels) and 0.1% (right panels) over 10°
simulations were used. Parameter values were corrected using linear regression
model. (A-B) Mean RMSE of the six nucleotide exchangeabilities (0ac, 0ac, 0ar,
oca, ocr and ggr). (C-D) Mean RMSE of the four nucleotide propensities (¢4,
v, v and @r). (E-F) Mean RMSE of A¢pa, Arpr and Ag,.ooooooevooiiiii 134

P-P plots of the A¢p recovered from the analyses of simulated alignments
generated under Ao, values (0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 8.0), corresponding respectively to
(A-E). Empirical probabilities were obtained using rejection sampling (the best
0.1% of 105 simulations) corrected with a linear regression model. The frequency
at which the true values of A\¢,¢ within each credibility intervals is uniformly
distributed (two sided Kolmogorov-Smirnov test : p= 0.848, p= 1, p= 0.999,
p= 0.996 and p= 1 respectively). A diagonal line is added (black) to appreciate

any deviation between the expectations and the results.......................... 135

Aggregation of posterior distributions of A¢p recovered from 137 mammalian

genes using the CABC methodology. Rejection sampling (the best 0.1% of 10°
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3.4

3.5

3.6

3.7

S3.1

simulations) with linear regression model were used to approximate posteriors.
The vertical blue dash line represents the mean A¢,¢ value (7.45) over all posterior

values pooled. .. ... 136

Comparison of the oo + ¢ posterior mean estimates under the models without
(x axis) and with CpG hypermutation (y axis) recovered from the analysis of the
137 mammalian gene alignments. A diagonal line is added (black) to appreciate
any deviation between both models estimate. The error bars correspond to the

standard deviations computed from each posterior............. ... ... ... ... 137

Comparison of the ability of the models without (gray squares) and with CpG
hypermutation (blue circles) to predict the GC3 content of the 137 mammalian
gene alignments using posterior predictive simulations. The observed GC3 is plot
against the mean predictions (y axis) from both models. A diagonal line is added
(black) to appreciate any deviation between observations and the predictions.
The error bars correspond to the standard deviations computed from models

PrediCtions. . . ... 138

Distribution of Z-scores computed from RSCU (without stop, methionine and
tryptophan codons) entropy predicted under the models without (gray) and with
(blue) CpG hypermutation. The vertical dashed (gray) and dotted (blue) lines
represent the mean Z-scores obtained under each model respectively (i.e., without

and with CpG hypermutation). The vertical solid line (red) represents the zero

Principal component analysis of the RSCU (without stop, methionine and

tryptophan codons) recovered from the 137 mammalian gene alignments and from
the mean RSCU predicted under models without and with CpG hypermutation.
G/C-ending codons are annotated in red while A /T-ending codons are annotated

I DlaCK. oo 140

Ability to predict the relative mean square error of A, parameter (y axes) from

the amount of evolutionary signal (x axes; expected number of substitutions)
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S3.2

S3.3

S3.4

present in the simulated alignment used for validation purpose. Dots and error
bars correspond to the means and the standard deviations respectively. Means
and standard deviations are computed by pooling validation replicates over the
different mammalian genes (10) used to generated the simulated alignments. (A-E)
correspond to the Acpe values (0.5, 1, 2, 4 and 8) used respectively to generate
the validation data sets (see Materials and Methods for details). The regression

equations are added as well as theirs r-squared. .................. ... ... ....... 141

P-P plots of all parameters (Acpa, ATBL, Awss Pa, PO, PG, PT) 0AC, 0AG: OAT
oca, 0crT, 0ar, Aroor ) recovered from the analysis of simulated alignments

generated under different Aoy values (0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 8.0). Rejection sampling
(the best 0.1% of 10° simulations) alone was used to approximate posteriors.

Coverage results are shown for each Ao, value (yellow, gray, orange, blue and
green respectively). A two sided Kolmogorov-Smirnov test is applied, p=values
are shown for each set of simulated alignments. A diagonal line is added (black)

to appreciate any deviation between the expectations and the results. ........... 142

P-P plots of all parameters (Acpas ATBL, Aw.s P4, POy PGy OT OAC, 0AG, OATs 0CG,

ocr, 06T, Aroor ) recovered from the analysis of simulated alignments generated
under different A¢,e values (0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 8.0). Rejection sampling (the best
1% of 10° simulations) with linear regression model were used to approximate
posteriors. Coverage results are shown for each ¢y value (yellow, gray, orange,
blue and green respectively). A two sided Kolmogorov-Smirnov test is applied,
p=values are shown for each set of simulated alignments. A diagonal line is added

(black) to appreciate any deviation between the expectations and the results. ... 143

P-P plots of all parameters (Acpa; ArBL, Aw.s P4, POy PGy OT, OAC, 0AG, OATs 0CG

ocr, 0cT, Aroor ) recovered from the analysis of simulated alignments generated
under different A¢p¢ values (0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 8.0). Rejection sampling (the best
0.1% of 10° simulations) with linear regression model were used to approximate

posteriors. Coverage results are shown for each Ac,¢ value (yellow, gray, orange,
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blue and green respectively). A two sided Kolmogorov-Smirnov test is applied,
p=values are shown for each set of simulated alignments. A diagonal line is added

(black) to appreciate any deviation between the expectations and the results. ... 144

S3.5 P-P plots of all parameters (Acpa, ArBL, Aw., P4, PO\ PG, PT, OAC, 0AG, OAT, 0CG
ocr, 0ar, Aroor ) recovered from the analysis of simulated alignments generated
under A¢pg set to 8 when the GTR parameters are considered to belong to 0.
Rejection sampling (the best 1% of 105 simulations) with linear regression model
were used to approximate posteriors. Coverage results are shown for each Acpi
value (yellow, gray, orange, blue and green respectively). A two sided Kolmogorov-
Smirnov test is applied, p=values are shown for each set of simulated alignments. A
diagonal line is added (black) to appreciate any deviation between the expectations

and the results. . . ..o 145

S3.6 P-P plots of all parameters (Acpas ATBL, Aw.s P4, PO, PGy PTs OAC OAG, OATs 0CGH

ocr, 0cT, Aroor ) recovered from the analysis of simulated alignments generated
under Ac,pi set to 8.0 when 6, are set to the true values (as used for generating
the simulated alignments). Rejection sampling (the best 1% of 10° simulations)
with linear regression model were used to approximate posteriors. Coverage results
are shown for each ¢y value (yellow, gray, orange, blue and green respectively).
A two sided Kolmogorov-Smirnov test is applied, p=values are shown for each
set of simulated alignments. A diagonal line is added (black) to appreciate any

deviation between the expectations and the results. ............. ... .. ... ..... 146

S3.7 Comparison of A¢,e parameter estimation (posterior mean) obtained under the
M|GTR+ts-CpG]-SINCatAA*| model from 137 mammalian gene alignments
analyzed when using two different prior beliefs : logUniform[1/10,10], x axis,
and the logUniform[1/50,50], (y axis). Rejection sampling (the best 0.1% of 10°
simulations) with linear regression model were used to approximate posteriors.
The slope and the r-squared of the regression passing trough the origin is added
to the plot. A diagonal line is added (black). .............. ..ol 147

XXIX



S3.8 Comparison of A¢,e parameter estimation (posterior mean) obtained under
the M|GTR+ts-CpGJ-S|[NCatAA*| model from 137 mammalian gene alignments
analyzed when using the complete taxon sampling (x axes) and composed of (A)
Glires, (B) Laurasiatheria and (C) Primates only (y axes respectively). Rejection
sampling (the best 0.1% of 10° simulations) with linear regression model were used
to approximate posteriors. The slope and the r-squared of the regression passing

trough the origin is added to the plot. A diagonal line is added (black). ......... 148

S3.9 Comparison of the ability of the models without and with CpG hypermutation
to predict the dinucleotide frequencies at codon position 1-2 when using posterior
predictive simulations from the analysis of 137 mammalian gene alignments.
Z-scores are computed from dinucleotides frequencies directly affected by CpG
hypermutability (i.e., A : CpG; B : TpG; C : CpA) and not directly affected
by CpG hypermutability (i.e., D : GpC; E : GpT; F : ApC). The distribution
represent the mean Z-scores computed for each gene analysis. The vertical gray
and blue dash lines represent the mean Z-scores retrieved under both models

respectively (without and with CpG hypermutation) ............................ 149

S3.10 Comparison of the ability of the models without and with CpG hypermutation
to predict the dinucleotide frequencies at codon position 2-3 when using posterior
predictive simulations from the analysis of 137 mammalian gene alignments.
Z-scores are computed from dinucleotides frequencies directly affected by CpG
hypermutability (i.e., A : CpG; B : TpG; C : CpA) and not directly affected
by CpG hypermutability (i.e., D : GpC; E : GpT; F : ApC). The distribution
represent the mean Z-scores computed for each gene analysis. The vertical gray
and blue dash lines represent the mean Z-scores retrieved under both models

respectively (without and with CpG hypermutation) ............................ 150

S3.11 Comparison of the ability of the models without and with CpG hypermutation
to predict the dinucleotide frequencies at codon position 3-1 when using posterior

predictive simulations from the analysis of 137 mammalian gene alignments.
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S3.12

S3.13

4.1

4.2

4.3

Z-scores are computed from dinucleotides frequencies directly affected by CpG
hypermutability (i.e., A : CpG; B : TpG; C : CpA) and not directly affected
by CpG hypermutability (i.e., D : GpC; E : GpT; F : ApC). The distribution
represent the mean Z-score computed for each gene analysis. The vertical gray
and blue dash lines represent the mean Z-scores retrieved under both models

respectively (without and with CpG hypermutation) ............................ 151

Comparison of the ability of the models without and with CpG hypermutation
to predict the amino acid frequencies when using posterior predictive simulations
from the analysis of 137 mammalian gene alignments. The width of the bars
represents the mean Z-scores and the error bars correspond to the standard

deviations both computed from all simulations. ................................. 152

Distribution of Z-scores computed from the relative codon frequency (without stop
codons) entropy predicted under the models without (gray) and with (blue) CpG
hypermutation. The vertical dashed (gray) and dotted (blue) lines represents the
mean Z-scores obtained under each models (without and with CpG hypermutation

respectively). The vertical solid line (red) represents the zero value. ............. 153

Evalulation de I'hétérogénéité d’hypermutabilité des transitions en contexte CpG
entre génes (300) et entre groupes de Vertébrés (14) détectés au moyen du modéle
M|GTR+ts-CpG]-S[NCatAA*]. Une régression linéaire passant par l'origine est

utilisée pour calculer le R2. ... ... . .. .. . 161

Carte de chaleur des R? obtenus & partir de régressions linéaires entre taux
d’hypermutabilité moyens des 300 genes de vertébrés étudiés, pour toutes les

paires uniques de groupes de vertébrés. ... 162

Dendrogramme représentant un groupement hiérarchisé calculé au moyen de
'algorithme des points les plus proches (Nearest Point : [Eric et al., 2001-|) a
partir d’'une matrice de R?. Les R? sont eux-mémes calculés au moyen d’une

régression linéaire entre niveaux d’hypermutabilité des transitions en contexte
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4.4

4.5

4.6

CpG des 300 génes de Vertébrés, et cela pour chacune des paires uniques tirées a

partir de I’ensemble des groupes de vertébrés. ........ ... ... .. L. 163

Analyse en composantes principales (axes 1 et 2) du RSCU (sans les codons
d’arrét, de la méthionine et du tryptophane) calculé a partir des 137 génes du
jeu Eutheria39 et a partir de la moyenne des RSCU prédits sous les modéles sans
et avec hypermutabilités des CpG et TpA. Les codons qui se terminent par G/C
sont annotés en rouge alors que les codons qui se terminent par A /T sont annotés
en noir. (real, gris) RSCU observée des 137 génes du jeu Eutheria39. (ref, vert)
Prédictions a partir du modeéle de référence. (tv-CpG, bleu foncé) Prédictions
a partir du modéle M|GTR+ts-CpG|. (tstv-CpG, bleu ciel) Prédictions & partir
du modele M|GTR+tstv-CpG]. (ts-tv-2p-CpG, orange) Prédictions a partir du
modele M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|. (tstv-CpG—+tstv-TpA, jaune) Prédictions a
partir du modeéle M|GTRA-tstv-CpG+tstv-TpA|. ... 174

Analyse en composantes principales (axes 3 et 4) du RSCU (sans les codons
d’arrét, de méthionine et de tryptophane) calculé a partir des 137 génes du jeu
Eutheriad9 et a partir de la moyenne des RSCU prédits sous les modéles sans
et avec hypermutabilités des CpG et TpA. Les codons qui se terminent par G/C
sont annotés en rouge alors que les codons qui se terminent par A /T sont annotés
en noir. (real, gris) RSCU observée des 137 génes du jeu Eutheria39; (ref, vert)
Prédictions a partir du modeéle de référence. (tv-CpG, bleu foncé) Prédictions
a partir du modeéle M|GTR+ts-CpG|. (tstv-CpG, bleu ciel) Prédictions & partir
du modele M|GTR+tstv-CpG]. (ts-tv-2p-CpG, orange) Prédictions a partir du
modeéle M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|. (tstv-CpG-tstv-TpA, jaune) Prédictions a
partir du modeéle M|GTRA+tstv-CpG+tstv-TpA|. ... 175

Valeur moyenne de I'importance des 5 plus importantes statistiques descriptives,
dans l'ordre descendant de gauche a droite, pour chacun des paramétres du
M|GTR+ts-CpG|-S|[NCatAA*|, identifiés par les lettres A-N. Se référer aux

annexes pour connaitre les 189 statistiques descriptives utilisées dans le test.
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4.7

4.8

4.9

(A) Parameétre root ; (B) Parameétre A\jsop ; (C) Paramétre Appy, ; (D) Parameétre

—~

Aomega. ; (E) Parameétre @4 ; (F) Paramétre ¢¢ ; (G) Parameétre ¢¢ ; (H) Paramétre
or (I) Paramétre pac; (J) Parameétre pu¢; (K) Parameétre par; (L) Paramétre

occ; (M) Paramétre gor; (N) Parameétre ogr. .. ooovvvvo oo 184

Valeur moyenne de I'importance des 5 plus importantes statistiques descriptives,
dans l'ordre descendant de gauche & droite, pour chacun des paramétres du

M|GTR+ts-CpG+tv-CpGJ-S[NCat AA*|, identifiés par les lettres A-M. Se référer
aux annexes pour connaitre les 189 statistiques descriptives utilisées dans le test.
(A) Parameétre root ; (B) Paramétre A\isop ; (C) Paramétre Appy ; (D) Parameétre
Aomega. ; (E) Parameétre 4 ; (F) Parameétre ¢¢ ; (G) Parameétre ¢ ; (H) Paramétre
or (I) Parameétre gac; (J) Parameétre paq; (K) Paramétre gar; (L) Paramétre

occ; (M) Parameétre por; (N) Paramétre ogr. «o.ovovoiiiii i 185

Valeur moyenne de I'importance des 14 statistiques decriptives ssCABC2018, dans
I'ordre descendant de gauche a droite, pour chacun des paramétres du M{GTR+ts-
CpGJ-S[NCatAA*|, identifiés par les lettres A-N. Le rang relatif des 14 statistiques
descriptives de I’ensemble ssCABC2018 est inscrit devant le nom des statistiques
descriptives sur ’axe des des ordonnées. Se référer aux annexes pour connaitre

les 189 statistiques descriptives utilisées dans le test. (A) Paramétre root; (B)

Parameétre \jscpi ; (C) Parameétre Appy; (D) Parameétre Appegq, ; (E) Parameétre
©a; (F) Parameétre p¢ ; (G) Paramétre ¢¢ ; (H) Paramétre pr (I) Parameétre pac ;
(J) Parameétre pa¢ ; (K) Paramétre par ; (L) Parameétre ocg ; (M) Paramétre oor ;

(N) PAraQmetre 0Gr. .« ..o v et e et 186

Comparaison des moyennes a posteriori de Asope (bleu) du modele M{GTR+ts-
CpG] retrouvées avec CABC+LRM(ssCABC2018), pour l'axe des abscisses,
et CABC+LRM(ssRF15) pour 'axe des ordonnées. Les valeurs moyennes de
deux génes ne sont pas présentes : NR4A2 et DYNC1I2 obtiennent des valeurs
aberrantes pour le paramétre A\isope (y=110,16£1754,51 et y=1637,91+£36959,38).

Les barres grises correspondent aux barres d’erreur (£ o) ... 187
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4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

Comparaison des moyennes a posteriori des paramétres Aiscpe (bleu) et Ayope
(rouge) retrouvés avec CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-CpGJ)+LRM(ssCABC2018),
pour l'axe des abscisses, et CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|)+LRM(ssRF17)

pour 'axe des ordonnées. Les barres grises correspondent aux barres d’erreur (£

Comparaison des moyennes a posteriori des parameétres Mscpa
(bleu) et Awepe (rouge) retrouvées avec CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-
CpG])+LRM(ssCABC2018), pour l'axe des abscisses, et CABC(M|GTR+ts-
CpG+tv-CpGJ|)+RFRM(ssCABC2018) pour 'axe des ordonnées. Les barres

grises correspondent aux barres d’erreur (= ). ... 191

Comparaison des moyennes a posteriori des parameétres Mcpe
(bleu) et Ayope (rouge) retrouvées avec CABC(M[GTR+ts-CpG+tv-
CpG|)+RFRM(ssCABC2018), pour I'axe des abscisses, et CABC(M|GTR+ts-
CpG+tv-CpGJ)+RFRM(ssRF17) pour l'axe des ordonnées. Les barres grises

correspondent aux barres d’erreur (£ ). ... 192

Comparaison des moyennes a posteriori des parameétres Mscpa
(bleu) et Aweope (rouge) retrouvées avec CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-
CpG|)+RFRM(ssCABC2018), pour I'axe des abscisses, et CABC(M|GTR+ts-
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Avant-propos

La motivation initiale était de s’intéresser, a comprendre pourquoi les virus de vertébrés
possédent un usage des codons différent de leurs hotes et cela peu importe le type de virus.
Que ce soit un virus & ADN, a ARN, simple brin, double brin, sens ou non-sens, petits
ou grands, les virus qui infectent les vertébrés possédent un usage des codons différent de
celui de leur hote, malgré le fait que les virus soient fortement dépendants de la machinerie
de traduction de leur hote pour produire leurs protéines. Cependant, cette observation va
a l'encontre de I’hypothése d’un usage des codons optimisé pour une traduction efficace
[Ikemura, 1981, 1985, Akashi, 1995|. Pour illustrer le phénomeéne, lorsque les biochimistes
veulent exprimer des génes viraux, ils doivent optimiser 'usage des codons a celui de leur
hote (c.-a-d. de remplacer les codons synonymes rares par des codons fréquents de leur hote)
pour s’assurer d’obtenir une quantité suffisante de protéines virales afin de conduire leurs
études (revue dans Quax et al. [2015]). Il est tentant de proposer que la différence d’usage des
codons chez les virus et leur hote soit une conséquence évolutive du mode de vie parasitaire
des virus de mammiféres (communications personnelles Hervé Philippe et Ignacio Bravo).

L’approche choisie pour développer la connaissance du systéme devait nous emmener a
identifier les propriétés biophysiques et biochimiques de 1'usage des codons qui expliqueraient
la raison d’'un usage des codons différents chez les virus de vertébrés et chez leurs hotes et
cela dans une perspective évolutive. L’avantage de la perspective évolutive est qu’elle permet
de tirer des régles générales, fondées sur des principes de génétique des populations.

La détection de la sélection sur I'usage des codons est une tache complexe, car le signal
évolutif est potentiellement ténu, proportionnel & 'avantage sélectif qu’il confére, et donc
facilement confondu avec le biais mutationnel. Mais la question est d’autant plus intéressante,
sachant que 'usage des codons des virus joue un réle dans I'immunité. Li et al. [2012] ont

récemment découvert un nouveau mécanisme antiviral de I'immunité innée des mammiféres



impliquant 1'usage des codons des virus. Ils ont démontré que l'expression de la protéine
schlafen11 réduisait significativement I’abondance des isoaccepteurs fréquents pour le virus
et, par conséquent, réduisait significativement aussi la quantité de protéines virales exprimées
dans la cellule.

Chez les vertébrés, la détection de la sélection sur 'usage des codons est controversée,
de par leur petite taille efficace des populations (effective population size : N,), alors que
chez les bactéries a croissance rapide, potentiellement avec une Ne trés grande, la sélection
est plus facilement détectable (e.g., [Sharp et al., 2010]). Yang and Nielsen [2008] ont malgré
tout détecté de la sélection sur 'usage des codons en analysant plus de 5000 alignements de
séquences codantes comprenant cing espéces de mammiféres placentaires au moyen d’un mo-
déle phylogénétique a codon de type mutation-sélection. Ce type de modéle sert précisément
a tester des hypothéses quant aux facteurs évolutifs affectant les séquences codantes (e.g.,
sélection traductionnelle). La premiére étape du projet de recherche sert a valider ce résultat
surprenant. Puis, dans les étapes suivantes, afin de tester nos propres hypothéses, nous avons
développé un cadre de travail probabiliste beaucoup plus flexible, ce qui nous emmena vers

l'utilisation du calcul bayésien approché (Approximate Bayesian Computation : ABC).



Chapitre 1

Introduction

1.1. Contexte biologique

1.1.1. Notions générales d’évolution

L’étude de I'usage des codons et de leur évolution revét un caractére tout autant appliqué
que fondamental. Du point de vue fondamental, I'usage des codons intervient dans I’étude
d’une étape cruciale du systéme d’information faisant le pont entre génotype et phénotype
[Sapp, 1983]. Nous entendons par génotype 'information qui est transmissible d’une généra-
tion a la suivante (incluant les modifications épigénétiques) et par phénotype, ’expression
du génotype sous la forme d’un individu, ou d’une dimension de celui-ci (e.g., protéine) pour
un environnement donné. La plasticité phénotypique permet & un méme génotype d’exprimer
différents phénotypes selon ’environnement (e.g., le puceron du poids Acyrthosiphon pisum
(Harris) maintient un polymorphisme sous la pression de sélection de deux prédateurs : une
coccinelle Coccinella septempunctata et une guépe parasitoide Aphidius ervi |Losey et al.,
1997]). Nous entendons par modifications épigénétiques (e.g., méthylation de ’ADN, modi-
fication des histones) une information supplémentaire a celle contenue dans la séquence des
bases de I’ADN. Ces modifications sont aussi héritables, en partie du moins, et peuvent per-
mettre de moduler le phénotype. Contrairement au génome, I’épigénome, soit ’ensemble
des modifications épigénétiques présentes dans le génome, est appelé a varier a de plus pe-
tites échelles évolutives, soit de quelques générations. Par exemple, I’hypermutabilité due a
la désamination spontanée des cytosines méthylées (noté ici par m®C') diminue grandement

le caractére héritable de cette modification épigénétique |Bird, 1980].



En dehors de systémes d’étude trés bien circonscrits (e.g., séquences codantes et pro-
téines) il est trés difficile d’étudier la relation entre génotype et phénotype, d’une part parce
que le nombre de phénotypes est treés grand ainsi que la variété d’environnements dans les-
quels s’exprime le génotype, mais aussi par la trés grande stochasticité de tous les processus
biologiques impliqués. La relation qui existe entre génotype et phénotype est donc extréme-
ment complexe et difficile & modéliser, d’autant plus que 1’épigénome joue un réle important
dans la modulation du phénotype, par exemple via la modulation de ’expression des génes
(revue dans [Gibney and Nolan, 2010]). En fait, nous allons nous focaliser sur le phénotype
au niveau des protéines.

Les mutations sont tout changement modifiant les bases de la séquence nucléotidique
des génomes, en contraste avec les épimutations, comme la méthylation, qui ne changent
pas la base. Les mutations possédent de multiples origines, endogénes (e.g., fidélité limitée
de la réplication) ou exogénes (e.g., exposition a la fumée de cigarette). Elles sont le ré-
sultat d’interactions abiotiques (e.g., exposition au radon) et biotiques (e.g., exposition
a des aflatoxines), revue dans Chatterjee and Walker [2017|. L’environnement est donc un
facteur qui peut affecter la quantité et la nature des mutations qu'un systéme biologique
peut incorporer. Par contre, la source de mutation principale reste endogéne. Le concept de
mutation apparait avant la découverte de la structure en double hélice I’ADN [Watson and
Crick, 1953|, vers le début du 20e siécle et a permis de mettre en place le concept de géne,
lui aussi avant la découverte de la double hélice d’ADN (revue dans [Auerbach, 1976]).

Le taux de mutation [Muller, 1928|, 1, est le taux de mutation par base par génération
ou par unité de temps selon l'origine des mutations. Dans le cas ou les mutations sont
dépendantes de la réplication, le taux de mutation sera en nombre de générations, alors que
si les mutations sont indépendantes de la réplication, le taux de mutation sera fonction du
temps |Gangloff et al., 2017|. Le taux d’évolution neutre d’une population diploide est
donné par 2 x N, x u. Cette caractéristique est particuliérement importante pour la datation
qui s’appuie sur des modéles d’horloge moléculaire (Zuckerkandl, E and Pauling, L. 1962 :
revue dans [dos Reis et al., 2016]). Les chercheurs qui s’intéressent & dater des événements
de I’histoire évolutive préférent travailler avec des mutations dites indépendantes du temps
de génération pour ne pas avoir & modéliser la maniére dont varie le temps de génération au

cours de l'évolution |dos Reis et al., 2016].



Les mutations peuvent affecter des cellules germinales ou somatiques, avec des consé-
quences différentes. Il est alors question de mutations germinales ou de mutations so-
matiques. Les mutations somatiques auront un effet instantané sur le phénotype, s’il y
a lieu, mais ne seront pas transmises a la génération suivante. Les mutations germinales,
elles, n’auront un effet qu’a la génération suivante, sauf dans les rares cas ou elles affectent
la valeur adaptative des gameétes. Les deux types de mutations ont un impact sur 1’évolution
des systémes biologiques.

Le biais mutationnel est 'appellation donnée au profil mutationnel résultant de
la somme de tous les processus mutationnels (e.g., désamination des m°C'), incluant les
mécanismes de réparation de ’ADN, comme la recombinaison homologue. Donc, différentes
combinaisons de processus mutationnels méneront vers différents profils mutationnels.

Tout au long de la thése, nous utilisons le concept de systéme biologique pour faire

référence a un systéme :

— ot le phénotype est une interprétation de l'information contenue dans le génotype,

plus ou moins fidéle, pour un environnement donné,

— ou le génotype des individus d'une population change d’une génération a I'autre par

I’acquisition de mutations ou de modifications épigénétiques,

— ou la participation des individus de la population a la génération suivante se fait avec

un certain biais, plus ou moins prononcé, faisant référence au processus de sélection,

— et ou la démographie est un facteur déterminant de l'efficacité de la sélection et de

I'introduction /rétention de la diversité génétique.

La théorie quasi-neutre de I’évolution [Ohta, 1973] nous semble étre le modéele le
plus utile pour expliquer I’évolution de la majorité des séquences codantes de protéines, ce
a quoi nous nous intéressons dans le travail ici présenté. Cette théorie de ’évolution prédit
que la plupart des mutations qui affectent les séquences codantes sont délétéres et purgées
des populations via la sélection négative ou purificatrice, alors que les mutations qui
conférent un avantage sélectif sont rares, et généralement fixées via la sélection positive
ou darwinienne. Cependant, 'efficacité de la sélection est dépendante de la N,, soit la
taille efficace des populations ou le nombre réel d’individus participants a la génération

suivante. A N, élevée, la sélection agit de facon importante sur le processus d’évolution. A



faible V., par contre, le role de la sélection est grandement affaiblit, et le processus d’évolution
se dit en dérive génétique.

La probabilité de fixation d’une mutation dépend de la valeur adaptative relative des
individus qui forment la population et de la N.. Dans le cas le plus simple, ou il a que deux
génotypes ou phénotypes dans la population, & partir de la valeur adaptative relative, wy,
d’une nouvelle mutation non-synonyme, il est possible de calculer un coefficient de sélection,
s, sachant la valeur adaptative relative des autres individus de la population, w,. Ainsi, s
est obtenu en calculant le rapport de w, sur w,. Si la valeur adaptative relative est plus
grande pour la nouvelle mutation non-synonyme, wy, alors s > 1, nous sommes en présence
de sélection positive. Inversement, si la valeur adaptative relative w, << w,, nous sommes en
présence de sélection négative avec s << 1. Ce modéle peut étre complexifié, et permettre
de tester plusieurs génotypes différents. Dans le contexte de génétique des populations la
probabilité de fixation d’une mutation neutre (s = 1) est approximée par 1/2N, si le systéme
biologique est diploide. De la méme maniére, la probabilité de fixation d’une mutation non-
neutre est approximé par 2s/1—e*Mes [Fisher, 2000, Wright, 1931|. Par la suite, il est possible
de calculer le rapport des probabilités de fixation des mutations non-neutres aux mutations

neutres donné par le facteur de fixation :

e (L11)
ol S =4N,s.

Ainsi, lorsque la mutation proposée est faiblement délétére, par exemple S = 1072, et
que la N, est grande, N, = 10°, la sélection négative I'emporte sur la dérive génétique
(4.5 x 10719 << 107%) et empéche la fixation de la mutation. Alors que si la N, est petite,
N, = 103, leffet de la sélection ne sera pas différent de I'effet de la dérive génétique (1x1073 ~
1/2N,), la mutation faiblement délétére pourra se fixer dans la population.

Les populations sont la structure dans laquelle est organisée la diversité génétique. Des
facteurs environnementaux abiotiques (e.g., climat : Myers [2018]) et biotiques (e.g., présence
de pathogénes : Myers [2018]) ont un impact sur la démographie des populations (N,). A cer-
tains moments de I'histoire des populations, celles-ci prennent de I’expansion, et accumulent
des mutations car les desce

ants ont simplement plus de chances de survivre [Peischl and Gilbert, 2018|. Par exemple,

actuellement chez Homo sapiens, il y a une augmentation de la diversité génétique due a



I’expansion démographique que vit 'espéce. Alors que suite & des goulots d’étranglement,
il y a érosion de la diversité génétique (e.g., sortie de I’ Afrique par Homo sapiens : e.g., [Amos
and Hoffman, 2010]). D’autres facteurs peuvent affecter la démographie et la diversité géné-
tique, comme le niveau trophique du systéme biologique étudié (e.g., Nair et al. [2016]). Par
contre, le fardeau génétique tel qu’introduit par Muller [1950] serait en croissance chez Homo
sapiens, et cela surtout dans les pays industrialisés expliquant la croissance de I’'incidence des
cancers |You and Henneberg, 2018|. Historiquement, ’emphase a été mise sur I'identification
des facteurs environnementaux (e.g., l'utilisation de la cigarette) pour expliquer I'incidence
des cancers [You and Henneberg, 2018|. par contre, en réduisant le taux de mortalité et en
augmentant le taux de reproduction par la fécondation assistée [Saniotis and Henneberg,
2011], la médecine autoriserait la conservation de mutations délétéres au sein de la popula-
tion [You and Henneberg, 2018]. A travers les lunettes de I'évolution, ce type de conflit n’est
pas suprenant : ici il y a un conflit entre la valeur adaptative de I'individu a soigner et celle
de la population (le concept de conflit en évolution est revue dans [Queller and Strassmann,
2018]). Quel est donc 'apport de la médecine a la diversité génétique de Homo sapiens ?

La diversité génétique observée est le résultat d’'un processus d’évolution en deux temps,
ot des mutations sont tout d’abord générées créant une population de génotypes [Haldane,
1927|. Puis, dans un second temps, certains génotypes se reproduiront avec un plus grand
succes ; la réalité est un peu moins propre que le voudrait ce modéle (e.g., les générations se
chevauchent). Les contraintes de sélection intrinséques (contraintes moléculaires) et extrin-
séques (contraintes écologiques) sont dictées par le fonctionnement des systémes biologiques
et du réseau d’interactions qu’ils entretiennent (revue dans [Fragata et al., 2019]). La relation
entre génotype et phénotype est d’autant plus difficile & élucider lorsqu’elle doit intégrer des
niveaux de complexité grandissante qui vont de la molécule (e.g., protéines) a la popula-
tion/communauté, voir 1’écosystéme.

Les mutations sont le moyen par lequel le paysage adaptatif peut étre exploré. Le paysage
adaptatif ([Wright, 1932|) est un modéle qui permet de conceptualiser la relation complexe
qui existe entre le génotype (ou phénotype) d’un individu ou d’une population (figure 1.1 :
axe des x et des y) et sa valeur adaptative (figure 1.1 : axe des z) a un instant donné de
I’évolution. Il existe plusieurs modeéles de paysage adaptatif, et lorsque conditionnés aux

données, ils peuvent, avec différentes capacités, permettre de prédire la valeur adaptative



d’un génotype/phénotype (revue dans [Fragata et al., 2019]). C’est actuellement un champ
de recherche trés important. Par exemple, des chercheurs se sont récemment intéressés a
caractériser la valeur adaptative des variants adjacents par une simple mutation pour un
domaine fonctionnel du géne BRCA1 chez '’humain. Le paysage adaptatif ainsi dépeint avec
CRISPR/Cas9 confirme la pathogénécité observée en clinique de certains génotypes |Findlay
et al., 2018].

FIGURE 1.1. Paysage adaptatif vallonné (rugged) ot 'axe des x et y correspondent a deux
dimensions du phénotypes (traits) et ’axe z a leur valeurs adaptatives (adapté a partir de

[Payne and Wagner, 2019]). Crédits : Géraldine Philippin

La capacité d’explorer le paysage adaptatif, ou I’évolvabilité au sens de Wagner and
Altenberg [1996], est donc une caractéristique fondamentale des systémes biologiques. L’évol-
vabilité est donc 'aptitude d’un systéme biologique & générer des variants qui pourront étre
sélectionnés (revue dans [Fragata et al., 2019]). En paralléle, la robustesse des systémes
biologiques leur permet de faire face a la nécessité de vivre dans des environnements chan-
geants, la robustesse aux mutations étant un cas particulier. L’architecture des génomes est
un moyen par lequel les systémes biologiques peuvent résister aux mutations. Par exemple,

la ploidie et les duplications de génes permettraient de réduire l'effet des mutations déléteres



en assurant la production de protéines fonctionnelles. Certains avancent que la duplication
de génes pourrait plutdt fragiliser le systéme puisque les génes dupliqués deviennent mutuel-
lement dépendants, dans la régulation de leur abondance respective par exemple [Diss et al.,
2017].

La relation entre génotype et phénotype est d’autant plus complexe qu’un trait phénoty-
pique implique habituellement plusieurs loci, il est alors question d’épistasie |Bateson and
Mendel, 1909.|. De plus, plusieurs génotypes différents peuvent générer le méme phénotype
par des systémes de compensations. La capacité d’exploration du paysage adaptatif peut
permettre aux systémes biologiques de survivre dans un environnement ol les contraintes
écologiques changent (e.g., changement climatique et émergence de maladies infectieuses).

En d’autres mots, les systémes biologiques possédent la capacité d’explorer le paysage
adaptatif et d’atteindre des valeurs adaptatives de hauts niveaux, sans pour autant nécessai-
rement trouver la meilleure valeur adaptative. L’enchainement des événements évolutifs pour
atteindre ce sommet correspondant & la meilleure valeur adaptative, peuvent étre tout sim-
plement trop improbables. Il est intéressant de noter que les plus hauts niveaux du paysage
adaptatif peuvent étre atteints sans 'effet de la sélection positive, donc via les processus mu-
tationnels [Stoltzfus and McCandlish, 2017, Sackman et al., 2017]. Au cours du temps, len-
vironnement abiotique et biotique change, ce qui a pour conséquence de modifier le paysage
adaptatif et ainsi la valeur adaptative d’un génotype/phénotype. Il est évidemment nécessaire
d’ajouter un axe au paysage adaptatif pour apprécier la relation entre génotype/phénotype
et valeur adaptative dans un environnement ou les interactions changent (figure : 1.2). Cela
fait référence au concept de mer adaptative (seascape : Merrell [1994], Mustonen and Lassig

2009)).



FI1GURE 1.2. Mer adaptative : 'axe des x représente la valeur adaptative d’'un géno-
type/phénotype, alors que l'axe des y permet d’ajouter une variation dans le temps ou
dans l'espace (modifié a partir de [Mustonen and Lassig, 2009]). Le gradient gris foncé a
clair représente un gain de valeur adaptative. Les fleches droites indiquent un gain de valeur
adaptative alors que les fléches en serpent indiquent une perte de valeur adaptative aprés un

déplacement sur I'axe des y. Crédits : Géraldine Philippin

Les systémes biologiques sont composés de modules fonctionnels. C’est ’assemblage et
le maintient de ces modules qui définit les systémes biologiques. Le concept de modularité
est donc trés important a la compréhension de I'évolution. Les modules sont quant a eux
des abstractions identifiées a posteriori qui nous permettent d’étudier et comprendre un
systéme biologique. Ce sont ces modules qui sont mutés et dupliqués, voir perdus au cours
de I’évolution. Les génes sont certainement des modules de I’évolution. En fait, est-ce que
tous les traits qui forment un phénotype ne sont pas eux-méme des modules de I’évolution ?
Le processus mutationnel par exemple, c’est-a-dire le module du processus mutationnel, par
lequel le paysage adaptatif est exploré, est lui-méme un trait phénotypique qui évolue (e.g.,
[Lynch, 2010b]). L’évolvabilité, la robustesse et la modularité sont donc eux-mémes des traits
qui font la spécificité des systémes biologiques et sont donc le résultat de ’évolution.

Les trais phénotypiques appartiennent a des niveaux de complexité différents (e.g.,
molécule, chromosome, cellule, tissus, etc). Le nombre de modules qui participent & un as-
semblage de modules donne une idée de la complexité de cet assemblage. Les propriétés

des assemblages ne sont pas la somme des propriétés des modules qui les composent. Des
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nouvelles structures émergent de nouvelles fonctions. Le concept de niveau de complexité,
ici fait référence au fait qu’il est de plus en plus difficile de prédire le phénotype a partir du
génotype plus le phénotype étudié est loin de I'information génétique et que de nombreuses
couches de stochasticité sont impliquées.

Nous avons briévement survolé toute la complexité de la relation génotype/phénotype
et de leur évolution, en particulier pour les systémes biologiques multicellulaires. Dans le
cadre de ce travail, nous abordons cette thématique en nous focalisant sur une petite partie
des systémes biologiques, les protéines. Une telle approche volontairement réductionniste
nous permet en particulier d’étudier de nombreuses données expérimentales de qualité et de
pouvoir utiliser des modéles mécanistiques de 1’évolution des protéines qui incorporent les

aspects de mutation et de sélection.

1.1.2. Le systéme stochastique de I’expression des protéines

Plusieurs étapes sont nécessaires a la production des protéines. Chacune de ces étapes
nécessite 'intervention de mécanismes moléculaires spécifiques, voir la figure 1.3. La dyna-
mique moléculaire de ’expression des génes est un processus hautement stochastique, dont
I’aspect le plus étudié est le niveau de la transcription des génes. Ainsi, toutes les étapes jus-
qu’au produit final introduisent des variations (revue dans [Drummond and Wilke, 2009]) :
erreurs de ’ARN polymeérase (au point que seul un transcrit incorrect soit & méme de pro-
duire la protéine prédite a partir de la séquence codante [Duffy et al., 2008|), erreurs dans
la maturation de ’ARNm (en particulier au niveau de ’épissage), erreurs lors de l'initiation
de la traduction, erreurs lors de 1’élongation de la chaine polypeptidique, erreurs lors de la
terminaison de la traduction, sans parler des multiples modifications posttraductionnelles
possibles [Drummond and Wilke, 2009]. Une cellule produit donc une immense diversité de
protéines fonctionnelles et non-fonctionnelles ; il est estimé qu’environ 30% des protéines sont

dégradées juste aprés leur production chez Homo sapiens [Schubert et al., 2000].
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FIGURE 1.3. Erreur au niveau de l'expression des génes d’eukaryotes (adapté a partir de
Drummond and Wilke [2009]). L’erreur peut étre au niveau (A) de la transcription, (B) de
I'épissage, (C) de la traduction, (D) du repliement ou encore (E) au niveau des modifications

posttraductionnelles. Crédits : Géraldine Philippin

La transcription de 'ADN en ARN est conduite par une ARN polymérase II chez
les eucaryotes de l'extrémité 5" a l'extrémité 3’ (la lecture du brin d’ADN antisens se fait
dans la direction 3’ & 5’ chez les eucaryotes), avec une erreur a toutes les 10* bases (revue
dans Alberts et al. [2002]). L’initiation nécessite la reconnaissance de la boite TATA par un
facteur de transcription, TFIID, qui permettra la mise en place du complexe d’initiation de
la transcription. Mais en amont de l'initiation de la transcription, 'ADN empaqueté dans

les nucléosomes organisés en chromatine (ADN, histones et autres protéines) doit étre rendu
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accessible ; des protéines activatrices et médiatrices se chargent de cette tache (revue dans
Alberts et al. [2002]).

Une fois 'ARN transcrit, 1'épissage est le processus par lequel les introns (régions
non-codantes intra-géniques), chez les eucaryotes, sont excisés. Les exons, les différentes
parties codantes des génes (régions codantes intra-géniques), sont alors joints pour former
des ARNm qui serviront de matrice a la production des protéines de la cellule. Parmi les
signaux disponibles chez les mammiféres pour réguler 1’épissage il y a les activateurs d’épis-
sage exoniques (exonic splice enhancers) et les inhibiteurs d’épissage exoniques (exonic
splice silencers). Cette modularité des génes permet la génération d’une grande variété de
protéines appelées isoformes. La transcription, 1'épissage et la coiffe de 'ARN, se font
simultanément. L’ARN est coiffé d’'une guanine tri-phosphate & I'extrémité 5 et est poly-
adenylé & extrémité 3’. La présence de ces modifications assure 'intégrité du messager avant
I'initiation de la traduction via des mécanismes de controle de qualité (e.g., dégradation
des ARN non-coiffés par les exonucleases), dans le cas contraire I’ARNm est appelé a étre
dégradé (revue dans Alberts et al. [2002]).

Avant de parler de I'étape de I’élongation impliquant le décodage de 'information conte-
nue dans ’ARNm par le complexe ribosomique, il est nécessaire de présenter quelques pro-
priétés fondamentales du code génétique. La traduction s’initie sur le codon de départ (AUG :
méthionine) au site A (site de 'aminoacylation) par le chargement du premier ARNt. Puis
les acides aminés chargés sur les ARNt sont transférés du site P (site peptidile) au site A,
ce qui fait I’élongation de la chaine polypeptidique. Puis ’ARNt libre d’acide aminé quitte
le site P pour le site E, la voix de sortie (exit) du ribosome. L’élongation continue jusqu’a
ce que le signal de terminaison soit rencontré sur '’ARNm : soit les codons de terminaison
UGA, UAG et UAA (code génétique universel).

Plusieurs mécanismes moléculaires du controle de la qualité permettent d’éviter les erreurs
d’incorporation pendant I'étape de 1’élongation. Parmi les causes possibles d’erreur il y a :
(1) la présence fortuite d’'un codon de terminaison trop tét dans le messager (Nonsense-
Mediated Decay : revue dans [Drummond and Wilke, 2009]), (2) une élongation trop lente
(No-Go-Decay :[Harigaya and Parker, 2010]), ou encore (3) I’absence du codon de terminaison

(Non-Stop-Decay : revue dans [Drummond and Wilke, 2009]).
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Une fois la traduction initiée, suivant le codon situé au site A, des ARNt tenteront
d’occuper ce site. Mais, idéalement, I'affinité des ARNt complémentaires étant suffisamment
grande, seul un ARNt complémentaire restera assez longtemps pour permettre la formation
de la liaison peptidique, étape suivie par la translocation du codon vers le site P. Il y a donc
une part de stochasticité dans le processus d’appariement des ARNt, un codon tous les 10% —
10* codons est mal traduit lors de la seule étape de 1’élongation (revue dans Drummond and
Wilke [2009]). Plus la concentration des ARNt complémentaires est faible, plus la probabilité
quun ARNt plus ou moins proche mais non-complémentaire soit impliqué dans la liaison
peptidique augmente. Il est méme possible que le ribosome se déplace légérement par rapport
a PARNm, entrainant soit un changement de cadre de lecture dans la protéine finale, soit
un détachement du ribosome, produisant une protéine tronquée, revue dans Drummond and
Wilke [2009]. Si la concentration en ARNt complémentaire est grande, un tel codon occupera
rapidement le site A, ce qui permettra une traduction fidéle et rapide. A 'inverse, si elle est
faible, la fidélité sera basse et le taux d’élongation faible, justifiant I'avantage sélectif des
mutations vers l'usage des codons fréquents des protéines fortement exprimées au sens de
[Tkemura, 1981, 1985, Akashi, 1995].

Les systémes biologiques eucaryotes utilisent généralement moins de 50 isoaccepteurs
différents [Goodenbour and Pan, 2006]. Un isoaccepteur correspond & chacun des anticodons
différents présents parmi les génes d’ARNt pouvant charger le méme acide aminé. Alors
comment ’élongation peut-elle se faire lorsqu’un codon n’a pas son anticodon spécifique ?
Gréace au mécanisme du wobble [Crick, 1966], des liaisons non-Watson-Crick entre troisiéme
position du codon et premiére position de ’anticodon sont possibles, augmentant le nombre

de codons reconnus par un anticodon.
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FIGURE 1.4. Appariement non-Watson-Crick entre deux paires de base appartenant
a I'ARNt et I'ARNm. Les appariements possibles sont I’hypoxanthine-uracil (I-U),
I'hypoxanthine-adenine (I-A), I’hypoxanthine-cytosine (I-C) et uracil-guanine (U-G) ou
guanine-uracil (G-U). Crédits : Géraldine Philippin

Le nombre d’isodécodeurs varie lui aussi, c¢’est-a-dire que pour un méme anticodon la
séquence de ’ARNt (le corps) peut étre différente. Pour obtenir le nombre d’isodecodeurs
[Goodenbour and Pan, 2006], il faut compter le nombre de génes différents ayant le méme

anticodon. Chez Homo sapiens par exemple, il y a un seul isoaccepteur pour certains acides
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aminés qui posseédent deux codons : soit la phénylanaline, la tyrosine, I'histidine, ’asparagine,
'acide aspartique et la cystéine [Pan, 2018|. Pour les autres acides aminés, ceux-ci possédent
plusieurs isoaccepteurs : deux pour 'acide glutamique, la lysine et la glutamine, trois pour
Iisoleucine, la valine, la thréonine, ’alanine, la glycine et la proline, et finalement quatre
pour la sérine et cing pour la leucine et I'arginine [Pan, 2018|. Il est intéressant de noter que
le nombre de génes d’ARNt par isoaccepteur et le nombre d’isodécodeurs chez les mammi-
féres sont trés semblables, mais pas chez Sacaromyces cerevisiae, Caenorhabditis elegans et
Drosophila melanogaster des espéces a plus grande N, (Figure 2B dans Goodenbour and Pan
[2006]). Est-ce que cette observation peut suggérer la présence d’'une pression de sélection
négative plus importante sur le corps des ARNt des espéces a grande N, permettant de
conserver un rapport isodecodeurs / nombre de génes par isoaccepteur petit? Est-ce que
la sélection sur les ARNt ne serait pas a l'origine de ces différences entre espéces a grande
N, et a petite N,? Une particularité liée a la diversité des isodécodeurs reléve de la spé-
cificité de leur expression dans différents tissus. Par exemple, 'expression de 'isodécodeur
ARNter9mine(TCT) sans intron est importante dans les cellules du systéme nerveux central
[Parisien et al., 2013]. L’expression de I'isodécodeur ARNt*9n¢(TCT) avec intron dans le
systéme nerveux central de Mus musculus affecte la dynamique de la traduction empéchant
le repliement adéquat des protéines [Parisien et al., 2013].

Plusieurs modifications posttranscriptionnelles sont possibles au corps des ARNt, mais
aussi a 'anticodon, et plus particuliérement & la position wobble de I'anticodon [Parisien
et al., 2013]. Ces modifications joueraient un role fonctionnel dans la réponse au change-
ment d’environnement, la réponse au stress notamment, en modulant plusieurs aspects de
I’expression des protéines, comme la dynamique de la traduction, la stabilité de 'ARNt, la
localisation, 1’affinité d’appariement au ribosome, les capacités de décodage [Parisien et al.,
2013]. Parmi les modifications les plus importantes, il y a la modification de I’adénosine en
position wobble & I'inosine, ce qui étend la variété de codons pouvant étre reconnu (de A : U
al:U,1:Cetl:A). Telle phénoméne wobble, les modifications posttrancriptionnelles
augmentent la robustesse face aux mutations en permettant la reconnaissance de plusieurs
codons, alors que des ARNt spécifiques pour chacun des codons d’un acide aminé ne sont pas

disponibles. Beaucoup de modifications sont possibles : par exemple les ARNt de la tyrosine
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peuvent arborer toutes les modifications suivantes : N2-methylguanine, dihydrouridine, 3-
(3-amino-3-carboxypropyl)-uridine, N2 N2-dimethylguanine, galactosylqueuosine, pseudou-
ridine, N1-methylguanine, N1-methylpseudouridine, N7-methylguanine, 5-methylcytosine, 5-
methyluridine et N1-methyladenosine. Mais I’étude des modifications des ARNt est difficile,
puisqu’il n’est actuellement pas possible d’isoler les différents isodécodeurs présents dans le
cytoplasme, mais seulement d’en faire I’analyse dans son ensemble |Parisien et al., 2013].

L’abondance des isoaccepteurs est une propriété déterminante dans la capacité des sys-
témes biologiques & produire leurs protéines. Par exemple, les protéines fortement exprimées
possédent un usage des codons correspondant aux isoaccepteurs les plus fréquents (proxy
de leur expression) assurant ainsi une traduction efficace (sur le plan de la fidélité et de la
rapidité), et cela a travers le vivant (hypothése de la sélection traductionnelle : [Ikemura,
1981, Bulmer, 1987, Plotkin et al., 2004, Dittmar et al., 2006]). Bulmer [1987] parle alors de
coévolution entre le pool d’ARNt et I'usage des codons des protéines fortement exprimées.
L’hypothése de la sélection traductionnelle propose que I'ajustement entre le pool d’ARNt et
'usage des codons soit le résultat de la sélection positive : soit par des duplications/délétions
qui auraient affecté le nombre de copies des génes d’ARNt, soit par des mutations qui au-
raient changé 'usage des codons des protéines fortement exprimées. Comme nous 'avons
vu plus haut dans le texte, la capacité d’un systéeme biologique a sélectionner un trait phé-
notypique dépend de l'importance de 'avantage adaptatif qu’il confére, mais aussi de la
N..

Le role de I'usage des codons ne se limite pas a sa correspondance avec la composition en
isoaccepteurs du pool d’ARNt. Chez la levure, la cinétique de 1’élongation peut étre modulée
par I'organisation spatiale de I'usage des codons le long de ’ARNm et par la disponibilité en
ARNt chargés |Cannarrozzi et al., 2010]. Par exemple, 1'usage des codons correspondant a
la composition du pool d’ARNt serait favorisé jusqu’a la fin 3’ du messager pour augmenter
la vitesse de I’élongation et réduire le niveau d’infidélité [Cannarrozzi et al., 2010], alors que
lextrémité 5 de ’ARNm serait enrichie en codons dont les ARNt sont rares pour assurer
une initiation lente de la traduction. Cette traduction lente permet d’éviter le détachement
des ribosomes, au prix d’une traduction potentiellement moins fidéle [Mitarai and Pedersen,

2013]. A cette étape de I’élongation, la demande locale sur les ARNt chargés étant importante
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serait assurée localement par le recyclage des ARNt et donc I'utilisation groupée des mémes
codons [Cannarrozzi et al., 2010].

La production de protéines ne correspondant pas a ce qui est codé dans le génome est
généralement délétére : (1) ces protéines incorrectement traduites peuvent avoir perdu la
fonction moléculaire attendue, ou pire en avoir une autre; (2) elles peuvent ne pas se replier
correctement, ce qui peut mener a la formation d’agrégats, souvent dommageables pour la
cellule [Drummond and Wilke, 2008]. La fidélité de la traduction peut évoluer trés rapidement
(E. coli |Kurland, 1992]) maintenant que les cellules s’accommodent facilement de taux

d’erreurs assez différents.

1.1.3. Evolution du code génétique

La structure du code génétique serait parmi les plus robustes aux mutations délétéres
qui auraient pu étre congues (revue dans Koonin and Novozhilov [2017]). Les mutations
synonymes n’impliquent pas de changement d’acides aminés, alors que les mutations non-
synonymes impliquent des changements d’acides aminés. La dégénérescence du code gé-
nétique, c’est-a-dire le fait que plusieurs codons codent pour le méme acide aminé, est loin
d’étre aléatoire. Par exemple, les codons d'un méme acide aminé sont généralement adja-
cents par une seule mutation. Aussi, les acides aminés codés par deux codons, ne différent
que par le dernier nucléotide ; mais il s’agit toujours soit d’'une purine (R = A ou G) soit
d’une pyrimidine (Y = C ou U), donc adjacent par une transition. Les transitions sont les
mutations les plus fréquentes [Gojobori et al., 1982, Kumar, 1996, Wakeley, 1996, Petrov
and Hartl, 1999, Rosenberg et al., 2003, Lynch, 2010a, Duchene et al., 2015]. Les change-
ments d’acides aminés résultant des transitions seraient plus conservateurs que ceux engen-
drés par les transversions [Wakeley, 1996, Rosenberg et al., 2003, Keller et al., 2007| mais
cette question reste controversée [Stoltzfus and Norris, 2016]. La sélection qui affecte les
transversions non-synonymes serait donc plus forte que celle affectant les transitions non-
synonymes. La plupart des événements non-synonymes qui impliquent une seule base se font
entre acides aminés biochimiquement semblables [Grantham, 1974] tels, que le passage d’une
valine (GUN) a une isoleucine (AUH), deux acides aminés hydrophobes.

L’émergence et le maintien du code génétique reléve aussi de ’évolution. Par exemple,

dans certains groupes taxonomiques la structure du code génétique est instable : chez les
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Saccharomycotina, incluant la plupart des levures, plusieurs réassignations de codons ont
été détectées. C’est-a-dire, que le codon sera reconnu par un ARNt chargé d’'un acide aminé
différent de celui prédit par le code génétique universel. Le codon C'T'G est habituellement re-
connu par un ARNt chargé d’une leucine (code génétique universel), alors que dans certains
clades des levures il est reconnu par un ARNt chargé d'une sérine (deux clades distincts)
ou d’une alanine dans un autre clade |[Krassowski et al., 2018|. Chacune de ces réassigna-
tions serait un événement indépendant d & une mutation de I’anticodon des ARNt*¢"¢ et
ARNtdanine permettant ainsi de reconnaitre le codon CUG [Krassowski et al., 2018]. Dans le
clade CTG comprenant Candida albicans, une mutation (Gs;) de ' ARNt*"™¢ permet aussi
le chargement de leucine dans 3% des cas. Il est intéressant de noter que dans le second clade
C'TG@G, ou ce dernier codon est décodé par un ARNt chargé d’une sérine, plusieurs espéces pos-
sédent toujours le géne codant pour I’ ARNteuin¢(C' AG) ; a noter par contre que les résultats
de spectrométrie de masse ne montrent que la présence de ARNt*“""¢(C AG) |Krassowski
et al., 2018|. Les auteurs proposent la sélection comme mécanisme évolutif pour expliquer la
perte de ARNtewine(C AG). D’autre part, certaines espéces des clades sans réassignation dé-
tectée ne possédent plus I’ ARNtewine(C' AG) ou encore le possédent, mais avec le plus grand
intron jamais trouvé dans un ARNt, le rendant probablement non fonctionnel. Est-ce que la
dérive génétique ne pourrait pas étre a l'origine de la perte de ' ARN#ewn¢(C' AG) dans les
clades avec réassignation, un peu a l'image de ce qui arrive dans les génomes extrémement

réduits des endosymbiontes bactériens [McCutcheon and Moran, 2012] ?

1.1.4. Les processus mutationnels

Le concept de mutation a été développé durant les trois premiéres décennies du 20e siécle
(revue dans Auerbach [1976]) sans connaitre le medium de U'information génétique : I’acide
nucléique comme médium n’est démontré que dans les années 1940 [Avery et al., 1944],
et la structure en double hélice dans les années 1950 [Watson and Crick, 1953|. Depuis, la
caractérisation des mutations et de leur impact sur le phénotype est un domaine de recherche
important de la biologie moléculaire en pleine expansion (e.g., [Zou et al., 2018, Findlay et al.,
2018]).

A Déchelle des bases de ADN, les altérations possibles sont les remplacements de bases

simples ou multiples (e.g., impliquant deux ou plusieurs bases adjacentes), les insertions

19



et les délétions. Parmi les mécanismes moléculaires endogénes reconnus pour générer des
changements de bases de ’ADN chez les mammifeéres, il y la réplication de ’ADN, la ré-
paration de 'ADN, la désamination spontanée de certaines bases de I’ADN, la dépurina-
tion/dépyrimination, la transcription, la recombinaison et I'exposition aux dérivés réactifs
de l'oxygéne (revue dans Chatterjee and Walker [2017]). Parmi les sources exogénes les plus
communes de mutation, il y a les radiations ionisantes (e.g., désintégration du radon 222), les
rayons UV, les produits chimiques (e.g., les agents oxydatifs, les agents alkylants tel la fumée
de cigarette, les composés aromatiques, les toxines telles les aflatoxines) ainsi que les stress
lis & des changements d’environnements (e.g., froid), revue dans Chatterjee and Walker
[2017]. A D’échelle des chromosomes, des régions entiéres peuvent étre éliminées (délétions),
ou encore inversées (inversions), voire dupliquées (duplications) ainsi que déplacées d'une
région génomique a une autre (translocations). Les transferts de génes sont aussi une source
importante de modification du contenu génomique, a considérer comme des mutations.

Les mutations peuvent affecter un brin de ’ADN en particulier (e.g., brin non-transcrit),
alors que d’autres mutations peuvent survenir sur les deux brins de ’ADN sans discrimination
(e.g., désamination de la cytosine). Il existe aussi une variation spatiale dans les processus
mutationnels [Smith et al., 2018], ou encore prés des points chauds de recombinaison [Arbei-
thuber et al., 2015]. Le taux de mutation et la nature méme des mutations varient au cours
de I’évolution pour des raisons endogénes et exogeénes aux systéemes biologiques.

Il serait impossible d’étudier les processus mutationnels sans parler des mécanismes mo-
léculaires de réparation qui les accompagnent. Il existe plusieurs mécanismes moléculaires de
réparation, chacun est spécifique a un type de dommage & I’ADN (voir la figure 1.5). [l y a la
réversion directe, la réparation des mésappariements (MMR pour MisMatch Repair),
la réparation par excision de bases (BER pour Base Excision Repair) et la réparation
par excision de nucléotides (NER pour Nucleotide Excision Repair), la recombinai-
son homologue (HR pour Homologous Recombination), la jonction d’extrémités non
homologues (NHEJ pour non-homologous end joining) et la réparation couplée a la

transcription (TCR pour transcription coupled repair).
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FIGURE 1.5. Processus de réparation (tiré de [Helleday et al., 2014]). Les mécanismes

de réparation présentés sont (a) la réparation par excision de bases (BER pour Base

Excision Repair), (b) la réparation par excision de nucléotides (NER pour Nucleotide

Excision Repair), (¢) la réparation des mésappariements (MMR pour MisMatch Repair),

(d) la jonction d’extrémités non homologues (NHEJ pour non-homologous end joining),

(e) la recombinaison homologue (HR pour Homologous Recombination).

La réversion directe permet de retrouver la base modifiée dans une seule étape, mais fait

référence & un ensemble de mécanismes moléculaires distincts qui permettent d’enlever les

groupes alkyles, comme la méthylation de l'oxygeéne de la guanine en position 6. Dans ce
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cas, la réversion directe implique une methyltransferase O(6)-methylguanine-DNA, celle-ci
qui permet de transférer le groupe alkyle sur 'oxygéne (6) de la guanine a une cystéine de
son site actif [Chatterjee and Walker, 2017].

Lors de la réplication chez les Mammiféres, les polymérases 7y et € générent des mutations a
un taux par base de 107° 2 107% et 107° & 107 respectivement |Chatterjee and Walker, 2017].
Le mécanisme MMR permet ensuite d’abaisser ce taux par un facteur ~ 100 [Chatterjee
and Walker, 2017]. Le mécanisme MMR détecte les bases endommagées, et excise, avec
une exonucléase, un fragment d’ADN comprenant la base endommagée et quelques bases
adjacentes. Par la suite, une polymérase a8 ADN comblera I’ADN manquant & partir du brin
parent. Une ligase est aussi nécessaire pour fusionner le brin synthétisé. Il est intéressant de
noter que le mécanisme de MMR intervient avant que la méthylation du brin nouvellement
répliqué ait lieu. Une méthyletransférase permet de répliquer les patrons de méthylation du
brin parent au brin fils. La consistance des patrons de méthylation entre les deux brins est
en soi un mécanisme de controle de qualité [Wang et al., 2016].

Le mécanisme BER permet de réparer les bases altérées par la désamination spontanée,
par les lésions oxydatives, par la méthylation ou encore les réactions hydrolytiques. BER
assure la réparation par l’excision de la base altérée au moyen d’'une ADN glycosylase, ce
qui génére un site abasique (apurique ou apyrimidique) hautement mutable puisque toutes les
bases peuvent étre introduites lors de la réplication d’un site abasique (revue dans [Helleday
et al., 2014]). POLB se charge de finaliser la réparation.

NER est un mécanisme qui permet de réparer les dommages causés par les UV, les amines
aromatiques (e.g., aflatoxines), et autres molécules qui se fixent & 'ADN. Ce mécanisme de
réparation est efficace sur le brin transcrit (3'-5’), alors que le brin anti-sens (5-3’) sera
réparé moins efficacement, ce qui génére une asymétrie dans le processus mutationnel. Le
mécanisme tire avantage d’une distorsion dans la structure de la double hélice, due a un
dommage a ’ADN. La distorsion sera accentuée par la présence de protéines, qui par la suite
permettront d’ouvrir la double hélice d’ADN pour I'excision de plusieurs bases, comprenant
la base endommagée. L’ADN polymérase béta, POLB, se charge de finaliser la réparation.

Seules les mutations qui affectent les lignées germinales seront étudiées ici, car nous nous
intéressons a I’évolution a grande échelle de temps ; ces mutations doivent donc passer d’une

génération a l'autre de multiples fois. Chez les mammiféres, trois processus mutationnels
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sont particuliérement importants (il y en a assurément d’autres) : (1) hypermutabilité des
m°C' en contexte CpG [Bird, 1980], (2) la conversion génique biaisée vers GC' [Duret and
Arndt, 2008] qui favorise les alleles C' : G a la place des alléles A : T, et (3) un ensemble de
mutations reliées a l'exposition de ’ADN simple brin durant la transcription [Green et al.,
2003], plus particuliérement le brin qui n’est pas transcrit.

L hypermutabilité des m>C résulte de leur désamination : soit la perte du groupe amine
(N Hj) exocyclique. La désamination des cytosines, des adénines, des guanines et des cyto-
sines méthylées (m5C') génére des uraciles, des hypoxanthines, des xanthines et des thymines
respectivement (revue dans Chatterjee and Walker [2017]). La désamination affecterait plus
particuliérement les cytosines et les m°C. Le taux de désamination par base serait aussi
quatre fois plus important pour les m°C' (revue dans Chatterjee and Walker [2017]). Par
contre, I'indépendance des mutations résultant de la désamination des m®C' face au méca-
nisme de la réplication serait controversée. Certains résultats abondent dans le sens d’une
indépendance face a la réplication (e.g., Mikkelsen et al. [2005], Thomas et al. [2018]), alors
que d’autres études (e.g., Jonsson et al. [2017], Wong et al. [2016]) détectent effet de 1'age
du peére a la reproduction (e.g., Jonsson et al. [2017], Wong et al. [2016]), un proxy du nombre
de réplications qui ont lieu durant la spermatogenese.

La désamination d'une m>C peut : (1) permettre de retrouver la cytosine (non-méthylée),
alors il y a réparation; (2) générer une transition C' > T, le cas le plus connu de mutation ;
ou (3) générer une transition ou une transversion pour tous les états possibles, C' > N
(communications personnelles Ignacio Bravo). Dans le premier cas, le mauvais appariement
généré (T : G) sera transformé en site ab

ique via une thymine glycosylase & ADN qui sera ensuite excisée par une endodeoxyribo-
nuclease apurinique. Avant d’étre finalement réparée par POLB, le 5’-deoxyribose-phosphate
est excisé lui aussi par une lyase. Dans le deuxiéme cas, si la réplication a lieu avant la
formation du site abasique, une thymine sera introduite a la place de la cytosine, menant
a la transition C' > T habituellement associée a I’hypermutabilité m°C'. Dans le troisiéme
cas, lorsque la réplication se fait en présence du site abasique, donc avant excision de ce site,
toutes les mutations sont alors possibles, C' > N. De son c6té, la désamination d’une cyto-
sine non-méthylée génére les mémes profils de mutation que la désamination d’une cytosine

méthylée : C > T ou C' > N pour les mémes conditions face a la réplication. Cependant
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la transformation de 'uracile (mauvais appariement U : GG) en site abasique se fait via une
uracile glycosylase & ADN qui pourra ensuite étre excisée par une endodeoxyribonuclease
apyrimidinique avant d’étre réparée par POLB.

La recombinaison homologue permet la réparation des cassures double-brin qui se forment
lors de la méiose chez les eucaryotes (& la phase S ou G2), division cellulaire essentielle &
la gamétogenése. C’est a ce moment que des cassures double-brin sont produites et que
les mécanismes de réparation HR et NHEJ interviendront. La HR serait plus efficace que
la NHEJ, cette derniére laissant des insertions et des délétions [Tubbs and Nussenzweig,
2017]. Dans le cas ou la réparation n’est pas accomplie, la cellule en méiose devra se diriger
vers I'apoptose. Les génes BRCAI et BRCA2 qui controlent en partie la HR sont aussi
connus pour leur implication dans le développement des cancers du sein ou des ovaires
[Helleday et al., 2014|. Les principales étapes consistent a I’appariement des brins d’ADN en
provenance du chromosome homologue, puis de la synthése de 'ADN et de la séparation des
chromosomes homologues par coupure des brin ’ADN appariés (revue dans Alberts et al.
[2002]).

L’ADN simple brin exposé lors de la réplication, de la transcription ou encore de la
recombinaison serait plus sensible a la désamination spontanée (revue dans [Chatterjee and
Walker, 2017]). La désamination devrait donc affecter particuliérement les génes fortement
exprimés. L’ADN simple brin peut aussi étre la cible d’endonucléases, ce qui aura pour
conséquence de générer des cassures double-brin, ou encore étre la cible de désaminases
appartenant a la famille des APOBEC |Tubbs and Nussenzweig, 2017|. Le potentiel mutagé-
nique di au stress de la réplication serait uniforme le long du génome par définition, alors que
le potentiel mutagénique lié a la transcription aurait un impact particuliérement important
sur les génes codants pour des protéines fortement exprimées (e.g., protéines ribosomiques

dans le soma et les rares génes fortement exprimés des lignées germinales).

1.1.5. Les mutations germinales

Seules les mutations qui affectent les cellules germinales chez les mammiféres peuvent
étre transmises d’une génération a une autre. Pour étre héritées, les mutations doivent se
produire dans une fenétre du développement bien précise, entre la formation du zygote

(diploide), jusqu’a la fécondation, en passant par la gamétogenése, voir figure 1.6.
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FIGURE 1.6. Schéma détaillant la gamétogénése ainsi que le nombre de réplications qui
sont nécessaires a chacune des étapes chez le méle et la femelle Homo sapiens (adapté a

partir de [Rahbari et al., 2016]). Crédits : Géraldine Philippin

Chez les mammiféres, trés peu de spermatozoides se rendent au site de fertilisation, et
un seul participe au bagage génétique de la génération suivante. Chez Homo sapiens par
exemple, seulement quelques milliers de spermatozoides se rendent au site de fécondation,
alors qu’il y en avait des millions au site de dépot [Sakkas et al., 2015|. A cette étape, le

potentiel & éliminer les mutations délétéres qui affectent les spermatozoides (e.g., motilité)
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est grand étant donné le nombre d’individus sur lequel peut s’appliquer la sélection. La N,
usuellement estimée intégre toutes les étapes du cycle de vie des systémes biologiques étudiés
ainsi qu’une partie de leur histoire évolutive puisque cette derniére est estimée a partir d’'un
polymorphisme correspondant a I’histoire évolutive des populations de du systéme biologique
a l'étude (e.g., |Pitt et al., 2019]). C’est-a-dire que pour avoir accés a la N, la plus récente,
il faut s’intéresser aux mutations nouvellement arrivées dans chacune des populations. Ceci
dit, chacune des étapes menant a la fécondation pourrait faire 'objet d’une étude afin de
quantifier la sélection qui s’y opére.

Une fois rendu au site de fécondation, il ne reste que quelques milliers de spermato-
zoides, la sélection est alors probablement beaucoup moins efficace a discriminer les géno-
types/phénotypes ayant la plus grande valeur adaptative avant la fécondation, surtout que la
fusion d’un spermatozoide a I'oocyte nécessite 1'action de plusieurs spermatozoides (i.e., une
sorte de coopération entre individus haploides). En absence de sélection pré-fécondation due
aux technologies de reproduction assistée, certains auteurs estiment que le fardeau génétique
transmis d’une génération a 'autre ne cesse d’augmenter [Lynch, 2016]. Mais aucune étude,
a notre connaissance, ne quantifie le fardeau génétique qui grandit par I’absence de sélection
lorsqu’une technologie de reproduction assistée est utilisée. Certains praticiens semblent re-
connaitre 'importance de sélectionner les meilleurs spermatozoides [Vaughan and Sakkas,
2019].

Chez Homo sapiens, les Hommes transmettent un fardeau génétique plus grand que les
Femmes (e.g., [Jonsson et al., 2017|). Cet écart avec les femelles devient plus important
en fonction de I'age : environ deux mutations sont ajoutées au fardeau génétique de la li-
gnée germinale pour chaque année d’age supplémentaire aprés la puberté de ’'Homme, alors
que le fardeau génétique des oocytes est beaucoup plus stable [Rahbari et al., 2016]. La
gamétogenése chez les Femmes est obtenue en un nombre fixe de réplications alors que la
spermatogenése permet de renouveler en continu le stock de spermatozoides, ce qui nécessite
de nouvelles mitoses tout au long de la vie de I'Homme (figure 1.6). Mais en fait, & notre
connaissance, ni ’hypothése de la réplication [Rahbari et al., 2016] ni I’hypothése alterna-
tive selon laquelle la transcription serait le mécanisme responsable de l'accumulation des

mutations n’ont été testées explicitement.
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L’environnement cellulaire des gamétes femelles et méales étant différent, les traits d’his-
toire de vie qui les caractérisent (tableau 1.1) le sont aussi. En fait, les traits d’histoire de vie
correspondent aux stratégies r et K [Pianka, 1970| pour les spermatozoides et les oocytes
respectivement. L’investissement dans les oocytes est beaucoup plus important (stratégie K).
Par exemple, chaque spermatozoide compte environ 100 mitochondries (stratégie r), alors
que chaque gaméte femelle compte entre des dizaines de milliers & des dizaines de millions
mitochondries (stratégie K) chez les mammiféres [Dumollard et al., 2007]. Méme si le nombre
de divisions cellulaires pour générer les gamétes femelles est fixe, contrairement a celui du
male, le taux de mutation par base par division cellulaire serait plus important chez la fe-
melle : est-ce que ce plus haut taux de mutation détecté chez les gamétes femelles pourrait
s’expliquer par une plus grande concentration de dérivés réactifs de 'oxygéne due a une plus
grande abondance de mitochondries ? D’autre part, il est surprenant de constater que la mi-
tochondrie est d’héritage femelle, alors que la contrainte énergétique que nécessite la motilité

des spermatozoides aurait permis de sélectionner les mitochondries les plus performantes.

TABLE 1.1. Comparaison de traits d’histoire de vie entre spermatozoides et oocytes a

travers les lunettes du modele des stratégies r et K

traits d’histoire de vie spermatozoides oocytes

taille de population grande petite
investissement parental petit grand
age de la maturité précoce tardive
taille petite grande

durée de vie courte longue
mortalité élevée basse

1.1.6. Les mutations somatiques

Rappelons que notre travail n’est pas 1’étude des mutations somatiques, mais bien ce-
lui des mutations germinales. Dés les années 1970, le domaine de la cancérologie identifie
les mutations qui affectent le soma comme une cause au développement des cancers (revue
dans [Tubbs and Nussenzweig, 2017]) et plus particuliérement les mutations qui altérent les

fonctions des génes impliqués dans les mécanismes de réparation de 'ADN (e.g., BRCA1).
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Une fois un mécanisme de réparation altérée, la probabilité d’acquérir de nouvelles muta-
tions augmente. La sélection positive pour les mutations qui améliorent localement la valeur
adaptative de certaines lignées somatiques détériore la valeur adaptative de 'individu en
générant des lignées cellulaires a croissance incontrolée. Ceci illustre bien le conflit entre les
lignées germinales et lignées somatiques (voire la revue suivante |Queller and Strassmann,
2018] sur les conflits dans le domaine de I’évolution). De la méme maniére, les mutations
engendrées par la chimiothérapie et la radiothérapie, moyens utilisés dans la lutte contre
le cancer, peuvent provoquer ’apparition de nouveaux sites tumoraux, ou encore, favoriser
I’exploration du paysage adaptatif et générer des adaptations qui pourront étre sélectionnées
et mener au développement de résistances aux thérapies elles-mémes (revue dans [Tubbs and
Nussenzweig, 2017]). Certains génotypes sont plus enclins aux développements de cancer :
par exemple les mutations qui affectent les génes BRCA1 et BRCA2, soit des génes impliqués
dans la réparation des cassures double-brin, sont des prédispositions au cancer du sein et
de Povaire importantes [Mersch et al., 2015]. Mais de maniére générale, les mutations qui
affectent BRCA1 et 2 diminuent significativement la valeur adaptative des porteurs, la sé-
lection négative tend alors a les éliminer de la population, car sans la réparation des cassures
double-brin qui apparaissent durant la méiose, la cellule entre en apoptose, un controle de
qualité important.

Dans I’espoir de mieux diagnostiquer les cancers (oncologie de précision), un domaine actif
de la cancérologie s’intéresse tout particulierement & comprendre leur étiologie. Par contre,
détecter et identifier les mutations a l'origine des cancers est une tache particuliérement
difficile. Chaque cancer peut posséder jusqu’'a quelques milliers de mutations (SNP), sans
parler de tous les réarrangements génomiques, comme l’aneuploidie, aussi impliqués dans
le développement des lignées cancéreuses |Helleday et al., 2014|. Accéder a 1’étiologie du
cancer est d’autant plus difficile que plusieurs lignées cellulaires sont regroupées lors du
séquencage haut débit, cachant potentiellement la présence d'une hétérogénéité dans les
processus mutationnels ou de sélection qui affectent les différentes lignées cancéreuses d’un
méme individu. Par contre, il serait aujourd’hui possible de travailler a ’échelle de la cellule
unique (single cell sequencing : [Tanay and Regev, 2017]), évitant ainsi de confondre les

différents signaux. Une autre difficulté provient de la grande taille du génome humain, soit

28



plus de ~ 3 x 10° bases & séquencer, sans parler de la dimension épigénomique qui devra
aussi étre étudiée. C’est donc comme chercher une aiguille dans une botte de foin.

Néanmoins, certains chercheurs ont réussi a faire des progres considérables dans la com-
préhension de ce que peut étre 'étiologie des cancers. Une de celles-ci consiste non pas a
travailler avec les mutations prises individuellement, mais plutot a travailler avec un ensemble
de mutations appelé profil mutationnel (mutational signature) [Alexandrov et al., 2013b,c,
Alexandrov and Stratton, 2014, Helleday et al., 2014, Nik-Zainal et al., 2012]. Cette méthode
utilise les quelques milliers de mutations extraites sous forme de SNP obtenus par le séquen-
cage des exomes/génomes des différents types de cancer, ot le génome humain est pris a titre
de référence (e.g., GRCh37). Cette démarche cherche a différencier les types de cancer sur
la base de leurs profils mutationnels. Le profil mutationnel le plus simple utilise un modéle
symétrique en brin, ce qui veut dire que les paires de bases (A: T, T : A, G:C et C:G)
sont assumées pour étre présentes uniformément sur les brins référence et anti-référence.
Un processus mutationnel qui affecte la cytosine (C' > T') indifféremment du brin référence
ou anti-référence devrait alors générer autant de mutations de C' > T que de G>A sur le
brin référence. Le modéle symétrique en brin posséde donc six paramétres (C': G > T : A,
C:G>A:T,C:G>G:C,T:-A>C:GT:A>A:T,T:A>G:C). Le
stress mutationnel lié & la réplication ou & la transcription n’affecte pas les deux brins de
maniére équivalente, un modéle mutationnel asymétrique en brin incorporant 12 parameétres
mutationnel (A >C, A>G A>T, C>AC>G C>T,G>AG>T,G>C,T> A,
T > C, T > @) serait nécessaire pour caractériser ces deux processus mutationnels. L utili-
sation d’un mode¢le symétrique en brin, mais prenant en compte le contexte des deux bases
adjacentes a la base qui mute, pour un contexte trinucléotidique, a permis de discriminer
plusieurs types de cancer et méme d’identifier les mécanismes a 'origine du profil muta-
tionnel global enregistré pour un type de cancer particulier. Ce profil mutationnel global
posséde 96 entrées, 4 x 6 x 4, dans lesquels les SNP sont répartis. Etant donné la quantité de
SNP disponible, la recherche s’est limitée au contexte trinucléotidique pour s’assurer d’un
assez grand pouvoir statistique.

L’étape suivante consiste a se demander si le profil mutationnel global retrouvé en prenant
en compte le contexte trinucléotidique ne serait pas en fait un assemblage de plusieurs profils

mutationnels ayant pour origine différents mécanismes mutationnels (e.g., désamination des
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cytosines méthylées et 'exposition aux UV) et cela dans des proportions variables. C’est en
partie & cette question que Nik-Zainal et al. [2012]| veulent répondre. Ces auteurs proposent
d’utiliser un modéle de régression (i.e., factorisation par matrices non-négatives) pour inférer
une combinaison linéaire de k profils mutationnels trinucléotidiques, p;<;<x, dont la partici-
pation spécifique au profil global est modulée par un poids, w;<;<j spécifique a chacun des
k profils dans le but de prédire le profil mutationnel global P construit a partir des SNP
contextualisés en 3’ et 5’. Ce qui peut étre formulé de la maniére suivante : P = Zle w; X P,
ou P, w et p sont des vecteurs de dimension 96, et les valeurs w; pour un méme vecteur ¢

sont tous égaux.
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Whole-genome sequencing of cancers from five patients
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FIGURE 1.7. Schéma détaillant I'inférence de profils mutationnels a partir de données de

séquencage haut débit de cancers (modifié & partir de [Helleday et al., 2014]).

Par exemple, 'hypermutabilité du contexte NpCpG est un profil mutationnel, figure 1.8,
qui a été détectée dans tous les types de cancers étudiés Alexandrov et al. [2013a]. Ce qui
n’est pas surprenant étant donné l'importance du processus de désamination des cytosines
méthylées chez les mammiféres. Par contre, d’autres profils mutationnels sont spécifiques a
certains types de cancer, comme les profils mutationnels en lien avec une mauvaise réparation
des cassures double-brin liées au dysfonctionnement de BRCA1 et BRCA2 (cancers du sein,

des ovaires ou du pancréas : figure 1.8).
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Cependant, cette approche est hautement phénoménologique puisqu’elle n’est pas
contrainte de proposer des profils mutationnels qui auraient pu étre causés par des mé-
canismes moléculaires réels. Plusieurs profils proposés par la méthode ne connaissent pas
d’étiologie. Utiliser des profils mutationnels expérimentaux définis a priori est une voix
intéressante pour contraindre le modéle de régression. Par exemple, Zou et al. [2018] mettent
hors d’usage (knock-out) certains génes appartenant aux mécanismes de réparation (e.g.,
MMR, BER, HR, NER) via l'utilisation de CRISPR-Cas9, ce qui permet d’obtenir des
profils mutationnels spécifiques aux différents mécanismes de réparation, d’autant plus que
les auteurs controlent pour les processus mutationnels qui ont lieu de toute maniére. Une
fois la lignée cellulaire générée, le séquencgage haut débit permet de caractériser le profil
mutationnel contextualisé en trinucléotides. Informée de cette maniére, I’approche devient

ainsi beaucoup plus mécanistique.
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FIGURE 1.8. (A) Profils mutationnels 1-4 (mutation signature 1A-4). Profil mutationnel 1
(mutation signature 1A) associé a la désamination des cytosine méthylées. (B) Profil muta-
tionnel 2 (mutation signature 2) généré par des désaminases de la famille des AID/APOBEC.
(C) Profil mutationnel 3 (mutation signature 3) associé avec une altération du mécanisme
moléculaire de réparation des cassures double-brin de ’ADN, la recombinaison homologue.
(D) Profil mutationnel 4 (mutation signature 4) associé a ’exposition a la fumée de cigarette,
plus particuliérement aux mutagénes comme le benzola|pyréne présent dans cette derniére.

Adapté a partir de [Alexandrov et al., 2013a|)

1.2. Modéles d’évolution des séquences

1.2.1. Phylogénie et histoire de la vie
Historiquement la préoccupation premiére de la phylogénie était d’inférer les relations
de parenté entre systémes biologiques. Ultimement la phylogénie peut permettre de discuter

I'histoire de la vie (arbre de la vie : [Eme et al., 2014]). A savoir comment sont organisés

les trois domaines du vivant (i.e., bactéries, eucaryotes, archées). Maintenant, I’histoire de
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la vie peut aussi étre abordée au niveau de 1’évolution des molécules qui font les systémes
biologiques (évolution moléculaire).

Le modéle d’évolution qui ressemble le plus a ce qui est connu de la phylogénie ac-
tuelle est probablement 1’arbre de la vie présenté par Darwin [Darwin, 1859]. Mais au sens
mathématique, les premiers modéles d’évolution des caractéres n’apparaissent qu’avec le dé-
veloppement de I'informatique. Les modéles d’évolution des caractéres permettent d’inférer
des histoires évolutives, soit des séries de changements d’état de caractéres qui ont lieu
le long de 'arbre phylogénétique. La structure habituelle sur laquelle les histoires évolu-
tives sont déployées utilise la structure d’un arbre dichotomique ou encore celle d'un réseau.
Les parameétres de base de tous les modéles d’évolution sont la topologie et la longueur des
branches.

L’algorithme de maximum de parcimonie |Farris, 1970, Fitch, 1971a] permet de trouver
I’histoire évolutive qui implique le moins de changements pour un jeu de données, faisant
I’hypothése que I'évolution est parcimonieuse et sans permettre de substitutions multiples.
C’est-a-dire que les homoplasies détectées ne sont pas le résultat de 1’évolution convergente
(e.g., [Rey et al., 2018|), par exemple, mais bel et bien le résultat du partage d’un ancétre
commun.

Avant I'arrivée des données moléculaires, les analyses phylogénétiques se faisaient a par-
tir d’observations morphologiques. Le défaut de la morphologie est qu’elle incorpore une
complexité (e.g., dépendances entre caractéres) et une diversité de caractéres (e.g., présence
et absence d’un feuillet embryonnaire versus leur nombre) qui empéche de définir aisément
des modeles d’évolution, le nombre de paramétres nécessaires & un modéle un tant soit peu
réaliste étant beaucoup plus grand que le nombre d’observations (underfitting). Travailler
avec des données de séquengage, soit des séquences codantes pour des protéines ou des géenes
d’ARN structural (ARNr 18S), mais aussi avec des séquences non-codantes a permis d’aug-
menter de beaucoup la qualité des inférences : (1) grace a la quantité des données disponibles
(de quelques dizaines de caractéres a des centaines dés la fin des années 1980, puis & des cen-
taines de milliers, voire des millions, dans les années 2010) et (2) dans une moindre mesure,
grace a une meilleure compréhension des mécanismes qui régissent 1’évolution des séquences
codantes pour des protéines ou des ARN. Par exemple, les analyses phylogénétiques basées

sur la morphologie ont proposé de positionner les tortues a la base des Diapsida (figure 1.9 :a)
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ou encore de les placer comme groupe frére des Lepidosaures (figure 1.9 :b), alors que la phy-
logénie moléculaire (figure 1.9 :c) retrouve généralement les tortues avec les Archosauria

(récemment confirmé par la phylotranscriptomique [Irisarri et al., 2017]).

(a) morphology-1 (b) morphology-2 (c) molecules
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FIGURE 1.9. Comparaison de la position phylogénétique des tortues selon le type de don-
nées utilisées (a, b) données morphologiques et (¢) données moléculaires (tiré de [Helleday

et al., 2014]).

Le probléme d’attraction des longues branches (|Felsenstein, 1978] : LBA), toujours d’ac-
tualité, est fréquemment rencontré par les phylogénéticiens. Ce probléme a été mis en évi-
dence au moment ou l'inférence par maximum de parcimonie prévalait. L’attraction des
longues branches est une limitation des modéles & prédire correctement une grande série
de substitutions. Ce probléme consiste a donner & tort un méme ancétre commun a deux
longues branches. L’inférence phylogénétique par maximum de parcimonie est particuliére-
ment sensible a 'attraction des longues branches, certains modéles d’évolution développés
dans le cadre probabiliste sont plus en mesure de prédire les substitutions multiples [Yang
and Rannala, 2012].

Aujourd’hui l'inférence de la phylogénie est statistique, c’est Felsenstein [1981] qui pro-
posa le premier modéle probabiliste, et sut donc définir la maniére de calculer la vraisem-
blance du modéle. Cette méthode de calcul nécessite cependant de faire '’hypothése forte
d’indépendance des sites, par opposition & une vraisemblance dite site-interdépendante per-
mettant par exemple de prendre en compte la structure des protéines [Robinson et al., 2003].

Les modeles phylogénétiques probabilistes proposent donc des histoires évolutives qui sont
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en fait une série de changements d’état (e.g., nucléotides, acides aminés, codons ou autres
caractéres), le long de I’arbre phylogénétique, de la racine de l'arbre jusqu’aux feuilles. La
topologie et les longueurs des branches sont elles-mémes des paramétres des modéles d’évo-
lution. Les modéles phylogénétiques probabilistes prennent en entrée des alignements de
séquences codantes. Différentes méthodes seront utilisées pour conditionner les modéles phy-
logénétiques probabilistes (voir le chapitre 3), ce qui aura pour but de filtrer I'espace des
histoires évolutives proposées par les modeéles phylogénétiques probabilistes et garder celles
qui sont les plus plausibles (dans le cas ou l'inférence bayésienne est utilisée).

Dans le cadre de la phylogénie probabiliste qui prévaut de nos jours, l'attraction des
longues branches se manifeste lorsque les substitutions multiples sont si nombreuses que I'état
ancestral inféré converge, souvent, vers la distribution stationnaire du modéle d’évolution et
sera donc commun aux longues branches. Méme si ’emploi de modéles d’évolution prenant en
compte une plus grande hétérogénéité, comme la préférence site-spécifique en acides aminés
[Lartillot and Philippe, 2004] permet d’inférer plus efficacement une série de substitutions
multiples sur une plus grande distance évolutive |Lartillot et al., 2007], la meilleure solution
consiste a "briser les longues branches" pour paraphraser Hendy and Penny [1989], en amé-
liorant I’échantillonnage taxonomique. Ainsi, ’ajout d’espéces peut permettre de résoudre
des problémes phylogénétiques.

Par exemple, certains chercheurs se demandaient dans les années 1990 si la capacité
d’exuviation (la mue) était un trait phénotypique apparu plusieurs fois indépendamment ou
une seule fois? Les premiéres analyses phylogénétiques placgaient les nématodes en dehors
du groupe actuel des Ecdysozoa (Nematoda, Nematomorpha, Loricifera, Priapulida, Kino-
rhyncha, Onychophora, Arthropoda). Une majorité des nématodes évoluent trés rapidement,
générant par le fait méme de longues branches, et potentiellement des problémes d’attrac-
tion des longues branches. Ce qui pouvait expliquer la paraphylie des lignées qui pratiquent
I'exuviation précédemment retrouvée [Raff et al., 1994]. L’inclusion et I'exclusion des espéces
de nématodes nouvellement séquencées (ARNr 18S) sur la base de leur vitesse d’évolution
engendrent des conséquences importantes sur les topologies retrouvées (voir figure la et 1b
[Aguinaldo et al., 1997]). Dans le premier cas (figure la [Aguinaldo et al., 1997]) les néma-

todes se retrouvent a la base des Bilateria, alors que lorsque seulement 1’espéce avec le taux
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de substitution le moins élevé, Trichinella, est incluse dans ’analyse, la monophylie des es-
péces pratiquant I’exuviation est retrouvée, créant de ce fait le groupe des Ecdysozoa accepté
aujourd’hui [Aguinaldo et al., 1997], ce qui est confirmé plus tard [Delsuc et al., 2005].

L’utilisation de modéles probabilistes confére le grand avantage de permettre d’expliciter
les hypotheéses et de les tester dans un cadre statistique rigoureux. Ils peuvent étre comparés
via des méthodologies plus ou moins complexes (e.g., facteurs de Bayes, postérieur prédictif,
etc.). Ultimement, cela nous permettra de mieux comprendre certains des processus a I’origine
des données génomiques étudiées. Tester chacune de ces hypothéses requiert énormément
de ressources computationnelles, d’autant plus que la recherche actuelle a pour objectif de
proposer des hypothéses/modéles d’évolution de plus en plus complexes de maniére a ce qu’ils
soient en mesure de prendre en compte une plus grande diversité de processus moléculaires
et modéliser une plus grande part de I'hétérogénéité présente dans les données [Lartillot,
2015].

Les histoires évolutives réelles qui sont a ’origine des données génomiques avec lesquelles
nous travaillons sont extrémement complexes, les modéles d’évolution qui nous permettent
de proposer des histoires évolutives sont donc des simplifications outrageuses de ce qui s’est
réellement passé. Néanmoins, ces modeéles nous permettent de proposer des histoires évolu-
tives qui sont porteuses de savoir autant faut-il que le signal évolutif soit assez important
par rapport au non-signal [Philippe and Roure, 2011|. Identifier le signal évolutif, c’est
étre capable de retracer 'histoire évolutive. Plus I’histoire évolutive étudiée, la vraie, est
hétérogene plus le signal sera difficile & identifier.

Les mode¢les d’évolution sont donc des hypothéses qui répondent & un ensemble de régles
qui les définissent. Par exemple, sous la formulation proposée par Felsenstein [1981] pour le
calcul de la vraisemblance, la majorité des modéles d’évolution ne prennent pas en compte
de dépendance entre les sites d’un alignement de séquences, car le calcul de la vraisemblance
dit site-indépendant est plus simple |[Felsenstein, 1973, 1981]. Alors que les processus de
mutation et de sélection qui font I’évolution peuvent étre site-interdépendants (e.g., hyper-
mutabilité des transitions en contexte CpG et contraintes de sélection sur la structure des

protéines). Lorsqu’une seule de ces régles est transgressée, il est alors question de violations
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de modéle (model misspecification). A mesure que la quantité de données grandit, si I'esti-
mateur converge sur la vraie valeur de parameétre, I'estimateur est dit consistant. Mais en
présence de violations de modeéle, la consistance n’est pas forcément assurée (mais ga peut).

Nécessairement, les modéles proposés font face a des violations de modéles (connues et
inconnues), qui devront étre controlées dans la mesure du possible. La corroboration est la
démarche consentie pour valider les résultats en faisant varier les conditions expérimentales
(données ou pseudo-données) et les hypothéses explicatives (modéles).Deux cas extrémes
sont importants au systéme de corroboration : (1) les cas ou U'effet du processus a isoler est
absent (controles négatifs), (2) les cas ou l'effet du processus a isoler est présent (controles
positifs).

Les parameétres des modeéles d’évolution doivent étre conditionnés aux données pour per-
mettre 'inférence phylogénétique : ce qui implique l'utilisation d’une méthode d’inférence
(e.g., par maximum de vraisemblance ou encore par le calcul bayésien) et d’une implémenta-
tion qui prend la forme d’un programme (e.g., MrBayes [Ronquist and Huelsenbeck, 2003],
PhyML|Guindon et al., 2010], Phylobayes MPI [Lartillot et al., 2013a|, RAxML [Stamatakis,
2014]). A noter que si aucun modéle d’évolution n’est parfait, aucune implémentation n’est
parfaite. Et tout ce dispositif expérimental devient de plus en plus onéreux en ressources
computationnelles par la complexification des modeéles d’évolution.

Par exemple, avec le développement de I’approche par super matrice (phylogénomique)
il a fallu paralléliser le code pour pouvoir analyser des jeux de données de plusieurs millions
de positions (e.g., [Irisarri et al., 2017]). Dans le contexte des analyses phylogénétiques,
trés souvent c’est le calcul de la vraisemblance qui est parallélisé, puisque celui-ci est fait
en chacun des sites indépendamment dans un premier temps. Au final il suffit de faire le
produit des vraisemblances calculées pour obtenir la vraisemblance de la super matrice pour
un modéle phylogénétique donné. Mais la vraisemblance sera différente selon que ’analyse
ait été faite sur un seul coeur ou sur plusieurs coeurs en paralléle, et cela di a la propagation
de l'erreur d’arrondie |[Darriba et al., 2018|]. Les analyses bayésiennes seraient plus robustes
a ce type de problémes par le fait que 'erreur serait répartie sur I’ensemble des valeurs qui
forment la distribution a posteriori, et non pas cumulée sur une seule valeur comme dans le

cas du maximum de vraisemblance [Darriba et al., 2018].
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D’autre part, au vu des millions d’heures de calculs nécessaires pour réaliser une seule
analyse phylogénomique selon les critéres de la science actuelle, I'investissement dans 1’op-
timisation du code reste néanmoins relativement faible par rapport au cott des analyses
(millions de dollars canadiens); ce sont évidement les programmes les plus utilisés comme
Phylobayes MPI [Lartillot et al., 2013a] ou RAXxML [Stamatakis, 2014| qui profitent de l'aide
au développement |Darriba et al., 2018|. D’un autre coté, la majorité des programmes ont
trés peu d’aide au développement. Cet état de fait n’est certainement pas profitable a ’avan-
cement du savoir puisque les risques de bogue sont plus élevés. L’utilisation de pipe-lines se
généralise en bio-informatique. Or la plupart des programmes intégrés dans ces pipe-lines
recevront trés peu d’aide au développement leur permettant d’atteindre les niveaux du gé-
nie logiciel, la probabilité d’avoir un bogue est d’autant plus importante. Pour limiter ce
risque, doit-on développer indépendamment le méme programme plusieurs fois par des per-
sonnes différentes, comme l'avait fait Yang and Nielsen [2008] lors du développement des
modeéles FMutSel et FMutSel0 disponibles dans CodeML de la suite PAML [Yang, 2007b].
Un autre exemple significatif sur les risques d’utilisation de programmes multiples dans des
pipe-lines est celui de [Smith et al., 2011]. Aprés avoir filtré les données génomiques servant
a la construction d’une super matrice au moyen d’un programme publi¢ [Smith and Dunn,
2008], les auteurs ont obtenu une matrice dans laquelle six acides aminés (E, F, I, L, P et Q)
ont été remplacés par des données manquantes [Smith et al., 2012|. Dans ce contexte Phy-
lobayes MPI, le programme d’inférence phylogénétique utilisé, reconnaissait les alignements
comme étant des alignements d’ADN avec des états ambigus (e.g., Y pour les pyrimidines
et R pour les purines). Les auteurs ont alors modifié¢ le code de Phylobayes MPI, pensant
avoir découvert un bogue, pour forcer le programme a reconnaitre les alignements étudiés
comme des alignements de séquences d’acides aminés. Il est navrant de noter que moins de
10% des scientifiques ayant cité Uarticle initial [Smith et al., 2011| auront également cité le
corrigendum [Smith et al., 2012|.

Nous avons fait un bref survol de la phylogénie. L’avantage de travailler dans un cadre
probabiliste est qu’il permet de tester des hypothéses dans un cadre statistique formel. La
systématique est le premier domaine d’utilisation de la phylogénie au sens de son importance.
Les modeles d’évolution déployés en systématique sont dits phénoménologiques, ils n’ont pas

I’ambition de modéliser le processus mutationnel, le processus de sélection, ni la fixation des

39



mutations dans les populations [Rodrigue and Philippe, 2010] ; au contraire des modéles de
type mutation-sélection. Cependant, les modéles de type mutation-sélection ne sont pour
I'instant utilisés que dans le cadre de la détection des facteurs déterminants 1’évolution des

séquences codantes, et non pas pour déterminer la systématique des systémes biologiques.

1.2.2. Modéles utilisés en phylogénie

L’inférence phylogénétique a pour but de retrouver 'ordre des événements de spéciation
ainsi que les distances qui les séparent. L’ordre des événements de spéciation correspond
a la topologie de I’arbre phylogénétique alors que les distances correspondent aux nombres
de changements. C’est la partie la plus mécanistique des modéles d’évolution utilisés en
phylogénie actuellement. Alors que la paramétrisation du modéle d’évolution qui suppose
une matrice de substitution est phénoménologique, car la fixation des mutations dans les
populations (i.e., les substitutions) n’est pas explicitement modélisée.

La matrice de taux, @), représente les taux de changement dans ’espace des états. De
plus, étant donné que les histoires évolutives proposées sont en fait une série de changements
d’états le long de I’arbre phylogénétique, ces histoires sont modélisées tel un processus continu
(processus de Markov). Cette astuce permet de calculer la probabilité de passer d'un état
[ & un état m sans avoir a prendre en compte ce qui s’est passé précédemment. Quand le
processus est supposé indépendant du temps, il est alors question d’'un processus non-
stationnaire. Un modéle stationnaire peut étre réversible, ce qui implique que les taux de
changement entre états soient réversibles en temps [ > m = m > [, une hypothése fort
utile au calcul. Ce systéme permet de calculer la probabilité de passer de 1'état [ a 1’état
m pour un temps d’attente donné, ¢ sans avoir a se soucier de I’emplacement de la racine,
puisque celle-ci pourra étre définie a posteriori grace au positionnement du groupe extérieur
(out-group).

Comme nous 'avons vu plus tot, les longues branches peuvent étre problématiques, fai-
sant référence au probléme de l'attraction des longues branches. Mais les événements de
spéciation anciens séparés par de courtes branches (e.g., [Laurin-Lemay et al., 2012]), dus
a des événements rapides de diversification, par exemple [Esselstyn et al., 2017, sont aussi
une source de travail pour les phylogénéticiens, car trés difficiles a résoudre. Ceci est dii au

fait que tres peu de signal évolutif est identifié par les modéles d’évolutions utilisés. Ce qui
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se traduit par de faibles supports dans les noeuds en question, car I'incertitude sur les sé-
quences ancestrales est trop importante pour permettre de distinguer ’ordre des événements
de spéciation.

Trois aspects, en lien avec l'identification du signal évolutif, pourront alors améliorer
I'inférence phylogénétique, voire dénouer l'incertitude : (1) la quantité de données (nombre
de positions), (2) la qualité de ces derniéres (sans contamination et avec le moins de données
manquantes possible), et (3) l'utilisation des meilleurs modéles d’évolution disponibles afin
d’identifier le maximum de signal évolutif (sensibilité) et réduire les risques de violations de
modeéles (spécificité) [Philippe et al., 2011, Philippe and Roure, 2011, Roure et al., 2013|. Mais
encore la, il n’existe aucune garantie sur l'issue de 'inférence phylogénétique (résolution ou
pas du probléme phylogénétique), tout simplement par 1’absence d’un signal évolutif assez
important. Le défi actuel de l'inférence phylogénétique est d’obtenir des jeux de données
propres et de proposer des modéles d’évolution qui permettent d’identifier un signal évolutif
qui va s’avérer représentatif de I'histoire évolutive moyenne des taxons étudiés. Si le modéle
d’évolution n’est pas une hypothése qui s’applique a I'ensemble des taxons étudiés lors de
I'inférence phylogénétique, il y a des risques de violations de modéle.

En phylogénie, les modéles d’évolution différent essentiellement par leur paramétrisation.
Par exemple, le modeéle JC [Jukes and Cantor, 1969| n’a que la topologie et les longueurs
de branche comme paramétres. Quant a lui, le modéle K80 prend en compte la différence
dans le taux de transition par rapport au taux de transversion [Kimura, 1980] au moyen
d’un seul parameétre, k. Le modéle F81, permet de prendre en compte une préférence glo-
bale au niveau des nucléotides, en ajoutant trois paramétres libres [Felsenstein, 1981, les
fréquences stationnaires, notées {ma, 7o, mg, Tr}, et ot ™ = (m,)1<n<4 avec Eizl m, = 1.
Les modéles HKY [Hasegawa et al., 1985] et GTR [Lanave et al., 1984, Tavare et al., 1997,
Rodriguez et al., 1990], sont probablement les modeéles les plus connus pour les nucléotides.
Le modéle HKY, comme le modéle K80, prend en compte la différence dans le taux de tran-
sition par rapport au taux de transversion, tout en permettant une préférence spécifique
a chacun des nucléotides comme le modele F81. Le modéele GTR [Lanave et al., 1984, Ta-
vare et al., 1997] permet quant & lui de modéliser les douze types de substitutions simples

avec huit parametres libres. La fréquence des nucléotides, trois paramétres, puis cing autres
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parameétres libres sont utilisés pour modéliser I’ensemble des taux de transitions et de trans-
versions : {pac, paG, PAT, PcG, Pors Per ) qui se définissent comme suit p = (ppn)1<im<a, avec

Zl§l<m§4 pim = 1.

Sous le modeéle GTR, dans un contexte nucléotidique, la matrice de taux (figure 1.2.1)

est dénotée de la maniére suivante :

A C G T
A =D Pim) TAPAC TAPAG TAPAT
Q=1|C TcpcA —7e(D 1 Pim) el ele TcpoT , (1.2.1)
G TGPGA TGPGA =G (D 1tm Pim) TGPGT
T TTPTA TrpTC PTG =77 (D 1z Pim)

ou chaque taux s’obtient de la maniére suivante Qy,, = mpPun,l # m, et ou les valeurs de
la diagonale sont obtenues suivant Q; = —Zlim Qim, ou 1 < I;m < 4. L’exponentiation
de la matrice de taux permet de calculer la probabilité de passer de 1'état [ a 1’état m
aprés un temps d’attente ¢, dénoté par P_,,,(t) = e!9m. Les longueurs de branche doivent
étre normalisées au moyen d’un facteur de normalisation, Z, de maniére a s’assurer qu’elles
soient représentatives de tous les types de substitutions. Ce qui est dénoté par Zg = 2 X
Zlgl,mg4 PmTiTm -

Les modeéles d’évolution sont congus pour identifier certaines hétérogénéités. De maniére
générale ’hétérogénéité présente dans les données peut se décliner sur le plan d’une hété-
rogénéité (1) le long de 'alignement ou (2) au cours du temps, mais j’ajouterais la classe
des hétérogénéités dues a (3) des interdépendances entre sites qui possédent leurs spécificités
d’implémentation et qui en font une classe a part. L’hétérogénéité a identifier peut aussi étre
causée par la présence de (4) transfert horizontaux.

L’hétérotachie est une hétérogénéité connue des phylogénéticiens depuis plus de 40 ans
[Fitch, 1971b, Fitch and Markowitz, 1970] qui consiste en une variation du taux d’évolution
au cours du temps. L’hétérotachie a mené au développement de modéles de type covarion
(e.g., Galtier and Gouy [1995], Huelsenbeck [2002], Zhou et al. [2010]), ou le taux d’évolution
varie au cours du temps, en d’autres mots le taux évolue. Mais I'hétérogénéité peut aussi étre
dans la nature des changements au cours du temps, ou par la préférence en acides aminés, il
est alors question d’hétéropécillie [Roure and Philippe, 2011], ou encore par une variation

du taux de GC [Gueguen and Duret, 2018|. Le modeéle BP (Break-Point) permet de prendre
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en compte une variation dans la préférence des acides aminés au cours du temps de maniére
globale et non-stationnaire [Blanquart and Lartillot, 2008]|. Des changements dans la préfé-
rence des acides aminés au cours du temps suggérent un changement au niveau du processus
mutationnel et/ou de sélection au cours du temps. Mais, ces modéles phénoménologiques
ne permettent pas de tester explicitement des hypothéses sur les processus qui pourraient
expliquer cette variation de préférence d’acides aminés au cours du temps; il faut alors se
rabattre sur les modeéles d’évolution moléculaire, plus mécanistiques. Lors de transferts ho-
rizontaux, ’arbre de certains génes ne correspondra pas a l'arbre d’espéces. La maniére la
plus simple pour prendre en compte cette hétérogénéité de 1’évolution des génomes dans un
contexte d’évolution des séquences codantes consiste a détecter les séquences issues des trans-
ferts horizontaux, pour ensuite les retirer des alignements des génes étudiés. Mais souvent
les supports pour les arbres de génes sont faibles, ce qui rend la tache d’identification des
transferts horizontaux un peu plus difficile lorsque I'arbre simple géne est comparé a I’arbre
d’espéce. Par contre, il est possible aussi de modéliser les transferts horizontaux (e.g.,|[Daubin
and Szoellosi, 2016]), ce qui peut étre utile pour corroborer des événements de spéciation
[Davin et al., 2018]. A I’échelle des Vertébrés les transferts horizontaux sont peu nombreux,
mais jouent un role certain dans la détermination des caractéristiques de ces derniers. Par
exemple, a la base des mammiféres placentaires, un virus syncytial aurait transmis un géne,
ce qui aurait permis ’apparition du placenta empéchant le systéme immunitaire d’attaquer
le foetus [Haig, 2012]. Sur une plus grande échelle, celle des eucaryotes, la mitochondrie est
un organelle lui-méme issu d’une endosymbiose, un type de transfert horizontal [Roger et al.,
2017].

Au niveau de la modélisation, identifier des aspects de I’hétérogénéité qui se présentent au
long de I'alignement est sans nul doute ce qui a fait le plus avancer 'inférence phylogénétique
dans le contexte des séquences codantes : pour cause le role central de la structure primaire
dans la détermination des structures protéiques/ARN de plus hauts niveaux (e.g., ARN
structural [Meyer et al., 2019]). Dés le début des années 1990, une distribution gamma
discrétisée en catégories (2-16) est utilisée pour modéliser des taux de changement variables
entre sites [Yang, 1993|. Les variations dans le taux de changement entre sites identifiées
par ce modéle phénoménologique peuvent étre dues a des variations dans les contraintes

de sélection négative. Dans ce cas, le taux de changement sera inversement proportionnel a
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I'importance de la sélection négative. Plus récemment, le modéle CAT [Lartillot and Philippe,
2004] propose d’utiliser un processus de mélange basé sur une distribution multivariée de
Dirichlet pour modéliser la préférence site-spécifique en acides aminés. Cette modélisation
phénoménologique rend non seulement compte des contraintes biochimiques qui affectent les
protéines de maniére site-spécifique mais permet aussi de moduler le taux de changement
en chacun des sites. Un site extrémement conservé aura un profil trés piqué pour un acide
aminé, n’acceptant de ce fait que trés peu de types de changements au cours de I’évolution
de la protéine.

La phylogénie s’intéresse aux branches internes de I'arbre phylogénétique, alors que les
modéles d’évolution moléculaire s’intéressent & 1’arbre phylogénétique dans son entiéreté (e.g.,
prédire des séquences ancestrales, mais aussi les états aux feuilles). Les modéles proposés dans
le domaine de I’évolution moléculaire cherchent & reconstruire ce qui est observé aux feuilles,
pour identifier les processus biologiques en jeu. Ils peuvent aussi servir a dresser un portrait
auquel pouvait ressembler 'ancétre des espéces étudiées. Les modéles de type mutation-
sélection sont tous dessinés pour cette tache. Ce sont des modéles dits mécanistiques, car ils
ont pour objectif de tester des hypothéses quant au role des processus mutationnels et de

sélection dans la détermination de ce qui est observé dans les données génomiques.

1.2.3. Modéles mutation-sélection utilisés en évolution moléculaire

Les modéles mutation-sélection font partie d’une grande famille de modéles regroupés
sous 'appellation "origin-fixation" qui comprend des modéles de génétique des populations
et des modeles phylogénétiques (revue dans [McCandlish and Stoltzfus, 2014]). Dans notre
cas, ce sont des modeles phylogénétiques d’évolution moléculaire qui sont utilisés. L’appel-
lation "origin-fixation" provient du fait que la paramétrisation de ces modéles s’appuie sur
les principes de la génétique des populations ot la sélection s’applique sur les mutations qui
apparaissent au cours de I’évolution. La paramétrisation du processus mutationnel détermine
la maniére dont le paysage adaptatif peut étre exploré. Les modéles mutation-sélection per-
mettent de tester explicitement des hypothéses concernant les processus mutationnels et de
sélection a l'oeuvre (revue dans [McCandlish and Stoltzfus, 2014]). Les modéles mutation-
sélection intégrent les processus mutationnels et de sélection via un processus de substitution

qui nécessite le calcul des probabilités de fixation des mutations qui prend la forme d’une
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matrice de substitution. Dans ce cas la séquence codante intégre certains processus de muta-
tion et de sélection qui ont pu se produire dans les populations des espéces étudiées. Détecter
la sélection est une tache statistique qui consiste a identifier une déviation par rapport a ce
qui est attendu sous le modéle mutationnel. De plus, 'avantage de ce type de modéle est
qu’a tout instant, c’est-a-dire le long de ’arbre phylogénétique, il est possible de calculer
le coefficient de sélection moyen de la séquence codante ou encore d’un codon spécifique.
Les modéles mutation-sélection se distinguent entre eux principalement par les stratégies
utilisées pour modéliser la sélection. Les modéles de type mutation-sélection sont dits de
sélection négative ou purificatrice, au sens de la théorie quasi-neutre de I’évolution.

Les modeéles a codon de type mutation-sélection prennent en compte la structure du code
génétique et donc la nature des substitutions, synonymes et non-synonymes, pour inférer
I’évolution des protéines. Afin de réduire le temps calcul, les modéles d’évolution moléculaire
utilisent habituellement une topologie inférée dans une étape précédente. Mais rien n’empéche
d’inférer la topologie de maniére jointe aux autres parameétres du modeéle. Dans le cas des
modeéles & codon qui nous intéressent, la matrice de substitution posséde généralement une
dimension de 61 x 61 (code génétique universel) ; les codons d’arrét ont une probabilité nulle
d’exister selon ces modéles d’évolution, mais cela pourrait étre autrement, par exemple pour
tenir compte de I’édition des ARNm.

La paramétrisation du processus mutationnel a trés peu évolué au cours des 30 der-
niéres années (e.g., [Muse and Gaut, 1994b, Yang and Nielsen, 2008|, elle sera identifiée de
la maniére suivante : M|parametrisation|. La majorité des modeéles d’évolution n’acceptent
que des substitutions simples ; mais quelques articles s’intéressent aux mutations doubles et
triples ainsi que leurs effets sur les modéles prenant en compte que les mutations simples
[Doron-Faigenboim and Pupko, 2007, Kosiol et al., 2007, De Maio et al., 2013, Miyazawa,
2011, Pouyet et al., 2016, Zoller and Schneider, 2012, Jones et al., 2018, Dunn et al., 2019,
Venkat et al., 2018|. La plupart des analyses publiées ont été faites avec la paramétrisation
M[HKY] tirée du modeéle d’évolution HKY [Hasegawa et al., 1985]. L’avantage principal du
modéle M{HKY] est d’avoir un seul parameétre d’échangeabilité, x, rendant compte de 1’hété-
rogénéité principale du processus mutationnel, a savoir un taux de mutation plus grand pour
les transitions que les transversions. Le terme échangeabilité est utilisé ici pour identifier les

paramétres relatifs aux changements entre états (e.g., nucléotides). Ce modéle prend aussi en
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compte le biais mutationnel global via les propensions nucléotidiques qui sont définies de la
manicre suivante : {¢4, 9o, @G, 1}, 00 © = (Pn)1<n<a avec Zizl v, = 1. Les propensions
nucléotidiques permettent de capturer I'enrichissement “universel” en AT [Keightley et al.,
2009, Lynch et al., 2008, Hershberg and Petrov, 2010, Hildebrand et al., 2010, Ossowski et al.,
2010]. C’est probablement la seconde hétérogénéité la plus importante a prendre en compte.
Alors que la paramétrisation M|[GTR], tirée du modéle GTR |[Lanave et al., 1984, Tavare
et al., 1997|, est plus riche mais beaucoup moins utilisée. Les propensions nucléotidiques
sont communes aux deux paramétrisations M{HKY] et M{GTR]. Contrairement & M[HKY],
M|GTR] posséde plusieurs paramétres d’échangeabilité, {oac, 0ac, 0at, 0ca, ocT, 0ar} qui
se définissent comme ¢ = (0ym)1<1.m<4, avec Zl§l<m§4 oim = 1. Au final 8 paramétres libres
sont disponibles pour modéliser un processus mutationnel qui se décline en douze échanges
possibles A > C, A > G, A>T, C > A C>G C>T,G>A G>T,G>C,
T>AT>C,T>G. La paramétrisation M[HKY| est mise en I’avant dans la suite PAML
[Yang, 2007b|. Alors que la paramétrisation M|{GTR]| est implémentée par défaut dans les
modeéles de la suite Phylobayes MPI [Lartillot et al., 2013a|. Les longueurs de branches sont
en nombre de mutations attendues sous le modéle mutationnel. Les longueurs de branche
doivent étre normalisées au moyen d’un facteur de normalisation, Z, de maniére a s’assu-
rer qu’elles soient représentatives de tous les types de mutations. Ce qui est dénoté par
Lyt = 2 X Y, <Lm<d OmPiPm. La sélection négative aura pour conséquence d’abaisser le
taux de substitions, alors que la sélection positive aura pour conséquence d’augmenter le
taux de substitutions.

Le développement des modéles mutation-sélection s’est principalement fait sur la para-
métrisation de la sélection. Cette paramétrisation sera identifiée de la maniére suivante :
S[parametrisation|. Une premiére génération de modéles a vu le jour dans les années 1990
[Muse and Gaut, 1994a, Goldman and Yang, 1994|. Ces travaux ont mené a des modéles uti-
lisant exclusivement le paramétre w, soit le rapport du taux de substitutions non-synonymes
au taux de substitutions synonymes (dN/dS), pour identifier la sélection, négative (w < 1) ou
positive (w > 1). Tous les modéles n’utilisant que le paramétre w pour modéliser la sélection
sont des modéles phénoménologiques puisque la matrice de substitution est en fait une ma-

trice de taux d’échange comme celles utilisées en phylogénie, aucune probabilité de fixation
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n’est calculée. Le modéle M|GTRJ-S|w]|, inspiré de [Muse and Gaut, 1994a|, est implémenté

dans Phylobayes MPI et se définit de la maniére suivante :

Qach,Pb.; Sl synonyme,

Qup = (1.2.2)

Oa b, Pb,W, Sl Non-synonyme,

ol b. renvoie un indice, de 1 a 4, du nucléotide trouvé a la ciéme position du codon b.

Sachant que la sélection est un processus extrémement hétérogéne en raison de la diversité
des contraintes biochimiques, biophysiques et structurelles qui peuvent agir sur les protéines
[Liberles et al., 2012|, les chercheurs ont développé des modéles d’évolution toujours de plus
en plus riches. Les articles fondateurs [Muse and Gaut, 1994a, Goldman and Yang, 1994 ont
inspiré de nombreux développements. Par exemple, parmi les modéles les plus connus, M1a
et M2a, sont utilisés pour détecter I'importance de la sélection positive sur la base d’un test
de rapport de vraisemblance [Yang, 2007b]. Le modéle M1a modélise la proportion des sites
qui seront sous forte contrainte de sélection négative (wy < 1) ainsi que la proportion des
sites qui sont dans un régime neutre (w; = 1). Deux paramétres libres sont alors requis : wy
et la proportion des sites sous contrainte de sélection négative pg, puisque p;, la proportion
des sites sous régime de sélection neutre est déduite avec p; = 1 —py. Le modeéle M2a permet
la détection de sélection positive. Il posséde quatre parameétres libres. Il y a la proportion de
sites sous régime de sélection négative (pg) qui seront associés a un paramétre wy < 1. Une
certaine proportion de sites (p;) seront associés a un régime neutre (w; = 1), ainsi qu’une
proportion de sites py = 1 — pg — p; associés au régime de sélection positive (wy > 1). Pour
chacun des sites de 'alignement, i = 1 <i < N, ou N est la longueur du géne (en codons),
le logarithme de la vraisemblance d’'une séquence est obtenu de la maniére suivante dans le

cas du modéle Mla :

L= Z log(poP(D;|wo,0) + p1 P(D;|w, 0)), (1.2.3)

1<i<N
ot D; correspond au site (en codons) i de I'alignement, et ot ¢ inclus les parameétres muta-
tionnels, les longueurs de branches et la topologie de ’arbre. De la maniére suivante dans le
cas du modele M2a :

L= > log(poP(Dilwo,0) + prP(Dilws, 0) + poP(Dilws, 0)). (1.2.4)

1<i<N
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A remarquer que cette vraisemblance est en fait une moyenne pondérée de la vraisemblance
sous chaque valeur w. Les valeurs optimales des parameétres (w et proportions) sont typique-
ment obtenues par maximum de vraisemblance. Les mémes auteurs [Yang, 2007b| ont aussi
proposé un modele de mélange avec de plus grands nombres de composantes, K, mais cette
fois tous les paramétres w sont libres de modéliser tous les régimes de sélection possibles,
ce qui est une grande amélioration par rapport aux implémentations précédentes. Les K
parameétres sont requis pour modéliser ’ensemble des paramétres w et K — 1 parameétres
sont requis pour modéliser les proportions, tous comme les paramétres M1a et M2a. Ce qui
intéresse le plus les chercheurs est de pouvoir connaitre quels sont les sites sous régime de
sélection négative, neutre et positive et de corréler cette information & des processus bio-
logiques. Il est possible d’estimer la probabilité a posteriori qu’'un site ¢ appartienne a la
classe K via estimation bayésienne empirique [Yang, 2007b]. D’autres modéles de sélection
existent pour détecter la sélection positive, par exemple, dans une branche spécifique de
I'arbre phylogénétique [Yang, 2007b|.

Par la suite, Yang and Nielsen [2008| ont proposé de modéliser la préférence globale en
acides aminés avec un profil de valeurs adaptatives de dimension 20. Le modéle se différencie
des précédents, car il permet de calculer la probabilité de fixation des mutations. Le vecteur
de préférence en acides aminés est dénoté par ¢ = (¢;)1<;<20, ol le profil somme a l'unité,
1= Zl§l§20 Yy, et 19 parameétres sont libres. Le modéle incorpore aussi un parameétre w
pour identifier la sélection négative ou positive en conjoncture avec le profil de préférence
en acides aminés. Pour les changements non-synonymes, du codon a a b, des coefficients de

sélection (voir [Rodrigue et al., 2010]) sont alors calculés comme suit :

Sap = 1n(z;—((”§), (1.2.5)

ou f(a) retourne un indice, de 1 & 20, de 'acide aminé codé par le codon a. La valeur S, a

son tour, définit un facteur de fixation, désigné h(S,;), et calculé comme suit :

(1.2.6)
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Le modéele M|GTR]-S[1CatAA*|, inspiré de [Yang and Nielsen, 2008|, est implémenté

dans Phylobayes MPI et se définit de la maniére suivante :

Oa,be Pbe s si synonyme,
Qup = (1.2.7)
Oaub.Pb.Weh(Sap), sl non-synonyme

Mais, la grande limitation de ce modéle est de ne pas prendre en compte la préférence
site-spécifique en acides aminés. C’est en fait un raccourci phénoménologique, car quel est le
sens biologique d’un usage global des acides aminés? Les mémes auteurs Yang and Nielsen
[2008| proposent un deuxiéme modéle afin d’identifier la sélection sur I'usage des codons via
un profil de valeurs adaptatives, de dimension 61, donc sans les codons d’arrét. Le vecteur de
préférence des codons est donc une extension du vecteur ¢, maintenant dénoté ¢» = (¢;)1<i<e1,
ol le profil somme a l'unité, 1 = Zlglgﬁl 1y, 60 parametres sont donc libres. Le modele
incorpore aussi un parameétre w, pour capturer potentiellement la sélection positive dans un
contexte ou la sélection négative aurait été identifiée par le profil de préférence d’usage des
codons. L’astérisque apparait afin de faire distinction avec un parameétre qui représente le
rapport dN/dS (w).

Le modeéle M|GTR|-S[1CatCodon*|, inspiré de [Yang and Nielsen, 2008], est implémenté

dans Phylobayes MPI et se définit de la maniére suivante :

Oabe b, P (Sap); si synonyme,
Qup = (1.2.8)

OacboPo. Wt (Sap), sl non-synonyme

Par contre, utiliser le méme vecteur de paramétres de valeurs adaptatives pour identifier
le signal évolutif relatif a la sélection sur l'usage des acides aminés ainsi que la sélection
sur I'usage des codons est potentiellement limitatif. C’est dans 'optique de mieux identifier
ces deux aspects du signal évolutif, et surtout celui en lien avec la sélection sur 'usage des
codons, que Pouyet et al. [2016] proposent de modéliser la sélection sur les événements non-
synonymes a partir d’un vecteur de valeurs adaptatives de préférence des acides aminés de
dimension 20 ainsi que la sélection sur les événements synonymes a partir d’un vecteur de
valeurs adaptatives de préférence des codons de dimension 61. Le vecteur de préférence en
acides aminés est dénoté par ¢ = (¢;)1<i<20, 0t le profil somme & l'unité, 1 = >, o0 ¢1,
19 paramétres sont donc libres. Cette paramétrisation du profil de préférence globale des

acides aminés est équivalente au modéle M|GTR]-S[1CatAA*|. Puis la paramétrisation de
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préférence des codons dénotés par ¢ = (1;)1<<1 e somme plus a un comme pour M|GTR]-
S[1CatCodon*|, mais a 20, 20 = >, ¥, 41 parameétres sont donc libres. Ceci est di
au fait que pour chacun des acides aminés un profil de valeurs adaptatives est dédié a ses
codons synonymes respectifs. Par exemple, 14" = ( ZATg )i<i<6, ol le profil ¥4 somme a
I'unité, 1 =), <1<6 1/1,’4’"9 , b parameétres sont donc libres pour ce profil de valeurs adaptatives
des codons synonymes de ’arginine.

Une seconde génération de modeéles & codon a été développée a partir du travail de Hal-
pern and Bruno [1998|, permettant de modéliser la préférence en acides aminés de maniére
site-spécifique afin de retrouver les contraintes de sélection. Cette paramétrisation de la sé-
lection est notée par S[NCatAA]. Mais comme dans le modele CAT |Lartillot and Philippe,
2004], la préférence en acides aminés s’appuie sur un mélange de profils de préférence généré
a partir d’un processus de Dirichlet. Il a fallu attendre plus de 10 ans avant de retrouver
des implémentations efficaces des idées de Halpern and Bruno [1998], et cela principale-
ment parce que ces modéles demandent d’importantes ressources computationnelles (e.g.,
[Rodrigue et al., 2010, Tamuri et al., 2012]). Rodrigue and Lartillot [2017] ont par la suite
proposé d’ajouter un paramétre w, dans le but d’identifié toute déviation au rapport dN/dS
alors que la sélection négative était déja identifiée par la paramétrisation SINCatAA]. Dans
ces conditions, le parameétre w, peut plus facilement mener a la détection de régimes de sélec-
tion particulier, comme celui de la course aux armements (hypothése de la Reine-Rouge) qui
engendre des patrons de sélection positive [Rodrigue and Lartillot, 2017]. L’hypothése de la
Reine-Rouge décrit une dynamique de coévolution entre hotes et parasites ou entre proies et
prédateurs (e.g.,|Raffel et al., 2008]) ou encore au niveau intra-génome (e.g., [Latrille et al.,
2017]). La sélection qu’introduit le parasite sur la population de son héte aura pour consé-
quence d’augmenter la résistance de ’hote a son parasite a la génération suivante, a son tour
cette nouvelle résistance de ’hdte aura pour conséquence de sélectionner les parasites les
plus virulents.

La paramétrisation S|[NCatAA*| implique un ensemble de K vecteurs, avec chacun 20
entrées correspondant aux préférences en acides aminés (aussi appelés profils), dénotés
Y = (Qﬂl(k))lglgmgkgg et ot chacun des profils somme a 'unité, 1 = >, ;5 wl(k). L’im-
plémentation du modéle implique un algorithme utilisant une variable d’allocation notée

z = (2)1<i<n, o N est la longueur du geéne (en codons) ; pour un site donné 7, z; retourne
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un index de 1 & K, précisant le profil en acides aminés opérant sur ce site. Pour les change-
ments non-synonymes, du codon a a b au site i, des coefficients de sélection (voir [Rodrigue

et al., 2010]) sont calculés comme suit :

) w(zi)
S = (L), (1.2.9)
¢f(a)
ou f(a) retourne un indice, de 1 a 20, de I'acide aminé codé par le codon a. La valeur S((IZ),

a son tour, définit un facteur de fixation, désigné h(S(SZ)), et calculé comme suit :

()

_ Sab
) ?
— e_szb)

(1.2.10)
qui sera ensuite utilisé directement dans la matrice de substitution. L’ensemble des profils
d’acides aminés K, la variable d’allocation z, et la valeur de K elle-méme, sont des variables
aléatoires du processus de Dirichlet [Rodrigue et al., 2010]. C’est le modéle de référence
utilisé dans cette thése, M|{GTR|-S|NCatAA*|, qui est implémenté dans Phylobayes MPI et

se définit de la maniére suivante :

QacbePb. > S1 synonyme,

QY = (1.2.11)

Oacb. b, P(S C(LZ) Jws, sl non-synonyme.

Certains auteurs ont aussi cherché a identifier I'hétérogénéité liée a des interdépendances
entre sites, en lien par exemple avec la sélection sur la structure des protéines [Robinson et al.,
2003]. Prendre en compte des interdépendances entre sites augmente non seulement 1’espace
des parameétres a échantillonner, mais nécessite aussi de développer une alternative au calcul
de la vraisemblance usuellement utilisé en phylogénie, car le calcul de la vraisemblance se fait
de maniére site indépendant [Felsenstein, 1973, 1981]. Il existe des stratégies pour calculer la
vraisemblance en prenant en compte des interdépendances dans les données, mais elles sont
difficiles & mettre en place.

Par exemple, les auteurs de [Rodrigue et al., 2009] proposent un modéle de substitution
qui prend en compte les contraintes liées a la structure des protéines (e.g., contact et accessi-
bilité au solvant) en utilisant un potentiel pseudo-énergétique G(s) développé par [Kleinman
et al., 2006]. Ce potentiel G(s) d'une séquence codante s = (s;)1 < i < N, ou N est la

longueur de la séquence (en codons), est obtenue par ’équation suivante :

ol



G(s) = Z Aij€rsifis;) T Z E?("Si)—l— Z Hf(s)s (1.2.12)

1<i<j<N 1<i<N S icicn

ou f(s;) retourne le codon a a la position ¢ de la séquence s. Le symbole A du premier terme
correspond a une matrice de dimension N x N, qui définit la présence et I’absence de contact
au niveau de la structure tertiaire de la protéine entre les acides aminés en position 7 et j de
la séquence s. Lorsqu’il y a contact, A;; = 1 et sinon A;; = 0. Le symbole e du premier terme
correspond a une matrice de dimension 20 x 20 qui permet de retourner le potentiel pseudo-
énergétique de chacune des paires d’acides aminés possibles. Le symbole = du deuxiéme
terme correspond & une matrice de dimension 14 x 20 qui permet de retourner le potentiel
d’accessibilité au solvant d’'un acide aminé [ & la position 7 et ott w; correspond a l'index
d’une des 14 classes accessibilité au solvant. Le symbole p du dernier terme correspond a
un vecteur de dimension 20 qui permet de définir le potentiel pseudo-énergétique de chacun
des acides aminés. La matrice de substitution 20" x 20" est formulée de la maniére suivante

lorsque la paramétrisation M|{GTR]| est utilisée :

Osi. s} Psier S1 synonyme,

Ry = (1.2.13)
Osi,s, (psgcweﬂ(G(s)_G(s,)), si non-synonyme,
ou s;, renvoie le nucléotide a la position ¢ du codon i de la séquence s. Le symbole 3
correspond & un modulateur du potentiel pseudo-énergétique.

Mais comme ce n’est pas possible d’estimer la matrice de substitution de dimen-
sion 20V x 207 efficacement, il est possible d’utiliser 'augmentation de données (stochas-
tic mapping [Nielsen, 2002|). Cette stratégie consiste a conditionner des paramétres site-
interdépendants, ¢, a partir des histoires substitutionnelles L (variables latentes), elles-
mémes conditionnées aux valeurs de parameétres du modéle site-indépendant, 6 [Robinson
et al., 2003] : ce qui revient a calculer p(¢|0,D,M). Ou D et M correspondent aux données et
au modele respectivement. L’algorithme Metropolis-Hastings est utilisé pour échantillonner
¢. Un récent article propose d’utiliser cette méthode phylogénétique d’augmentation de don-
née modéliser une hétérogénéité au cours du temps en GC et ainsi quantifier I'impacte de ce
processus sur les rapports de taux de substitutions non-synonymes aux taux de substitutions

synonymes |Gueguen and Duret, 2018|.
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Comme nous 'avons vu dans les deux derniéres sections, les modéles phylogénétiques
probabilistes sont des hypothéses pour expliquer ce qui est observé dans les données géno-
miques. Les modéles sont plus ou moins mécanistiques, c¢’est-a-dire qu’ils incorporent, a des
degrés différents, des processus déterminants de I’évolution des séquences codantes. Ils sont
aussi plus ou moins sophistiqués. Les modéles de type mutation-sélection sont donc les mo-
déles qui se veulent les plus mécanistiques de par le fait qu’ils possédent une paramétrisation
explicite & des hypothéses sur les processus de mutation et de sélection. Ces hypothéses dé-
finissent la maniére dont le paysage adaptatif sera exploré et la maniére dont les mutations
seront sélectionnées dans une perspective de génétique des populations. Ce type de modéle
ne modélise pas explicitement 1’évolution des populations, mais intégre cette information
au niveau du processus de substitution. En d’autres mots, ce genre de modéle ne modélise
pas explicitement le polymorphisme, puisque les mutations sont instantanément fixées ou

¢éliminées par la sélection.

1.3. Les systémes d’inférence

1.3.1. L’inférence par méthode de maximum de vraisemblance

L’inférence par calcul de la vraisemblance consiste & optimiser la fonction de vraisem-
blance, p(D|0,M). Ou D représente les données observées, 6 le vecteur de paramétres et M
représente la maniére dont les parameétres du modéle phylogénétique sont agencés. Il existe
un ensemble de méthodes d’optimisation (e.g., expectation-maximisation [Dempster et al.,
1977|, descente de gradient [Robbins and Monro, 1951], chaine de Markov Monte-Carlo avec
recuit simulé [Kirkpatrick et al., 1983]). En maximum de vraisemblance, l'incertitude face
aux données est souvent évaluée par bootstrap non-paramétrique [Efron and Tibshirani,
1994]. Cette technique permet de construire les intervalles de confiance pour chacun des pa-
ramétres du modeéle. Les bootstraps paramétriques sont utilisés pour générer des simulations
a partir des valeurs de paramétre inférées par le calcul de la vraisemblance maximale [Efron
and Tibshirani, 1994]. 11 est alors possible d’évaluer la qualité du modéle & reproduire les
données, et des barres d’erreur sur les prédictions sont construites. Les modeéles de la suite
PAML [Yang, 2007b| sont implémentés en maximum de vraisemblance. Nous utilisons deux

modeles de cette suite dans le chapitre suivant.
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1.3.2. L’inférence par méthode de calcul bayésien

L’inférence bayésienne ne cherche pas a trouver la valeur optimale de chacun des para-
métres du modéle comme dans le cas d’une inférence par maximum de vraisemblance, mais
plutot a obtenir la distribution a posteriori. La distribution a posteriori se note de la maniére
suivante p(0|D,M) o p(D|0,M)p(6|M), ot p(0| M) est la distribution a priori. Une prémisse
de l'inférence bayésienne est de représenter I’état de connaissance sur les paramétres a partir
d’une distribution. Le calcul bayésien permet de pondérer la vraisemblance du modéle par
des probabilités a priori. Celles-ci représentent notre état de connaissance sur les parameétres
avant méme d’avoir considéré les données. L’inférence bayésienne s’appuie sur le théoréme de

Bayes (équation 1.3.2) pour obtenir une distribution inconnue, la distribution a posteriori :

p(D[0,M)p(6]M)
p(D[M)

p(0|D,M) =

Les distributions a prior: non-informatives sont utiles pour tester des hypothéses puisqu’elles
permettent d’éviter toute forme de connaissance subjective liée au choix des distributions a
priori, ce qui facilite 'acceptation et le rejet des hypotheéses a tester. Par exemple, dans le cas
ot nous voulons détecter de la sélection positive (w, > 1), il suffit de calculer les intervalles
de crébidibilté pour un seuil alpha de 5%, et vérifier que la valeur 1 n’est pas comprise dans

cet intervalle.

1.3.3. L’échantillonnage par méthode de Monte-Carlo par chaine de Markov

Les méthodes de Monte-Carlo par chaine de Markov (MCMC) permettent d’échantillon-
ner efficacement la distribution a posteriori. Parmi les méthodes MCMC, l'algorithme de
Metropolis-Hastings [Metropolis et al., 1953, Hastings, 1970| est fréquemment utilisé¢. Cet
algorithme procéde en deux étapes qui consistent & simuler des valeurs de paramétres 6*

a partir d’'un noyau de perturbation ¢(6*|6;_1), ot 6,1 est donné en entrée. Puis 0* est

p(D]6*,M)p(6*)q(6*|0+—1)
D|0t—1,M)p(0r—1)q(0r—10*)

exploration stochastique de la distribution a posteriori. A cette derniére étape, lorsque 6*

tout en assurant une

accepté selon le rapport Metropolis-Hastings o

est accepté, 6, prend alors la valeur de 8%, soit la nouvelle valeur.
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Algorithm 1 Algorithme Metropolis-Hastings
for t=1 to N-1 do

if t=1 then
Simuler ¢, depuis p(6|M)

else
Simuler 6* depuis ¢(0*|6;—1)

Simuler u depuis Uni forme(0, 1)
(D]6*,M)q(0"|0—1)

if v < D0 @iy then
0, = 6*
else
0y =0, 4
end if
end if
end for

A long terme la distribution de paramétres visités par I’algorithme correspond a la distri-
bution a posteriori. En d’autres mots, la fréquence relative a laquelle 'algorithme visite un
intervalle de paramétres quelconque est proportionnelle & la probabilité a posteriori contenue

dans cet intervalle.

1.3.4. L’échantillonnage par méthode de calcul bayésien approché

Le calcul bayésien approché (Approximate Bayesian Computation) permet d’obtenir la
distribution a posteriori d’'un modéle en contournant le calcul de la vraisemblance, lorsque
celle-ci n’est pas accessible analytiquement. Dans ce contexte, I’algorithme d’Acceptation-
Rejet consiste & générer des valeurs de parametre, 07, a partir de la distribution a priori,
p(0| M), pour ensuite générer N simulations (Z = 2y, 29,..., 2 ) & partir d’'un modeéle génératif,
p(z]6;7,M). Seules les simulations qui sont identiques aux observations, D, seront acceptées.
Cette méthode a pour prémisse que les observations auraient pu étre simulées sous le modele

génératif proposé.
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Algorithm 2 Algorithme Acceptation-Rejet ABC
Simuler 6} depuis p(#|M) pour 1 <i < N, ot N est le nombre de simulations

Simuler z depuis p(z|6;,M) pour 1 <i <N

Accepter 0f lorsque 27 = D pour 1 <i <N

Il est peut-étre un peu trompeur de référer a cet algorithme comme étant approxima-
tif, puisque dans la limite ou la taille de I’échantillon tend vers l'infini ’approximation sera
exacte (approximatif quand fini). Mais lorsque les données sont complexes, comme dans le
cas des alignements de séquence, il est pratiquement impossible de reproduire exactement
les données. Le calcul bayésien approché permet de relacher le critére d’acceptation de ’al-
gorithme en calculant une distance euclidienne, ou pas, entre les pseudo-données simulées
obtenues sous le modéle génératif, p(z|0;,M), et les données observées, d(z;, D). Les valeurs
de paramétre pour lesquelles les distances calculées sont plus petites ou égales a un seuil
€, souvent défini a posteriori en pratique, seront acceptées pour faire I’approximation de la
distribution a posteriori, p(0|M,(d(z,D) < ¢)). Lorsque le seuil € tend vers zéro, lerreur
lice a I'approximation tend elle aussi vers zéro. Une autre stratégie utilisée pour relacher le
critére d’acceptation consiste a utiliser des statistiques descriptives (SD) pour n’aborder que
certaines dimensions des données observées. Le vecteur de SD est obtenu en appliquant une
fonction sur les données observées, S(D), et sur les simulations S(z}). De la méme manicre,
une distance est obtenue d(S(D)—S(z})) pour faire I'approximation de la distribution a poste-
riori, p(0]M,(d(S(D)—S(2f)) < €)). En fait, cet algorithme fait référence a un algorithme des
k-Plus Proches Voisins libre du calcul de la vraisemblance (k-Nearest-Neighbors Likelihood-
Free : kNN). Dans un premier temps une table de référence est construite, comprenant
I'ensemble des parametres 6 = 60, 0,,...,0y,, ot Ny est le nombre de parameétres du modéle,
ainsi que des statistiques descriptives calculées a partir des simulations S = sy, s9,..., sy, Ol

N, est le nombre de statistiques descriptives extraites.

011 021 9]\[91 S11 S21 ... SNl
912 922 9]\792 512 S99 SNSQ

, (1.3.1)
91]\[ 921\7 GNQN SIN SonN ... SNSN
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o N est le nombre de lignes (simulations) dans la table de référence. L’algorithme k-Plus

Proches Voisins libre du calcul de la vraisemblance prend la forme suivante :

Algorithm 3 Algorithme k-Plus Proches Voisins libre du calcul de la vraisemblance

Simuler ¢ depuis p(6|M) pour 1 <i < N, ot N est le nombre de simulations
Simuler z; depuis p(z|6f,M) pour 1 <i < N

Calculer df = d(S(2]),S(D)) pour 1 <i < N

Ordonner dj, ..., dy

Retourner les 67 qui correspondent aux k plus petites distances

1.3.5. Les modéles de régression

Les modeles de régression servent a prédire les variables réponses via une fonction, Y,
a partir des variables explicatives, f(X). Deux types de paramétres peuvent étre utilisés
dans les régressions : des poids w et des biais b. Les poids sont multipliés aux variables
explicatives, alors que les biais sont additionnés aux précédents produits, comme dans le
cas d’une régression linéaire Y = wX + b. Différents algorithmes peuvent étre utilisés pour
calculer les valeurs des poids et des biais (e.g., moindre carré, descente de gradient) a partir
d’une fonction de cotlit qui peut prendre la forme de l'erreur sur la prédiction ou de la
vraisemblance du modeéle de régression p(D,X|Y'). Le modéle de régression le plus simple,
lorsque l'intérét n’est porté que sur Y permet de prédire la moyenne (Y = b) : dans ce cas
les poids prennent la valeur zéro et le biais reste libre pour inférer la moyenne, ce qui donne
Y =0

Parmi les modéles de régression, il y a les modeéles de régression linéaire simple (une
seule variable explicative) et multiple (plusieurs variables explicatives), les analyses en com-
posantes principales, les arbres de régression (e.g., foréts aléatoires [Breiman, 2001]). Les
modéles de régression supervisés permettent de détecter des relations entre variables expli-
catives et variables réponses. La classification étant un cas particulier de régression ou
les variables réponses prennent des valeurs discrétes (étiquettes). Alors que l'apprentissage
non-supervisé permet de mettre a jour des structures dans les données, ultimement cela peut
servir a réduire la dimensionnalité des données étudiées en choisissant les dimensions ot la

variance entre les objets est maximale. De par les distances qui séparent les objets dans
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I’espace réduit, il est potentiellement possible de classer les objets. Cela fait référence au
concept de similarité, trés important en bio-informatique (e.g., [Altschul et al., 1990]).
Nous avons travaillé avec l'algorithme de foréts aléatoires sous sa forme de modéle de
régression, et de modéle de classification. Dans la section suivante, nous décrirons les grandes
lignes de cet algorithme. Il est déja intéressant de noter que l'efficacité de 1’algorithme repose
essentiellement sur des preuves empiriques, le contexte théorique n’étant pas complétement
établi. C’est donc dans cette optique que sera présenté ’algorithme de foréts aléatoires dans
la section suivante. Auparavant, nous introduirons l'utilisation des modéles de régression
pour corriger les distributions a posteriori approximées avec les méthodes de calcul bayésien

approché.

1.3.6. Correction de la distribution a posteriori au moyen de modéles de régres-

sion

Il est possible d’utiliser un modéle de régression pour améliorer ’approximation de la
distribution a posteriori faite sous l'algorithme kNN [Beaumont et al., 2002, Csilléry et al.,
2012, Blum and Francois, 2010, Saulnier et al., 2017]. L’approche est relativement simple,
elle consiste dans un premier temps a modéliser la relation entre statistiques descriptives
(variables explicatives) et les valeurs de paramétres (variables réponses) a 1’aide d’un modeéle
de régression (e.g., régression linéaire multiple, réseaux de neurones, foréts aléatoires). Puis,
dans un deuxiéme temps, l'objectif est d’appliquer une correction a ’ensemble des échan-
tillons décrivant la distribution a posteriori approximée. A partir du modéle de régression et
des données réelles, des valeurs de paramétres sont prédites, puis la correction ou l’ajuste-
ment est obtenu en rapportant I’erreur sur la prédiction de chacun des échantillons décrivant
la distribution a posteriori de chacune des valeurs de paramétre spécifiquement. Donc plus
le mode¢le de régression est habile a modéliser la relation entre statistiques descriptives et
valeurs des parameétres, plus 'ajustement devrait réduire ’erreur sur la prédiction faite par

le modéle.
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Regression correction Posterior distribution

S(yo)

Model parameter

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Summary statistic

FIGURE 1.10. Ajustement par modéle de régression (tiré de [Csilléry et al., 2012]). S(yo)
correspond & la valeur réelle, € au seuil d’acceptation. Les points jaunes correspondent aux
k plus proches voisins conservés lors de 'approximation de la distribution a posterior: sur
lesquels un modele de régression multiple est appliqué. Le point vert précédé d’une fleche et

d’un gros point jaune illustre la correction apportée par le modéle de régression.

1.3.7. Présentation de I’algorithme de foréts aléatoires

L’algorithme de foréts aléatoires [Breiman, 2001| est un type d’arbre de décision parti-
culier. C’est une heuristique qui incorpore des aspects aléatoires comme le suggére son nom.
Cet algorithme permet de déployer des modéles de régression non-supervisée, de régression
supervisée et de classification supervisée utilisant une méthodologie de type arbre de dé-
cision. Le développement de I'algorithme est guidé par son efficacité, et non pas sur la base
de fondements théoriques |Louppe, 2014|. Les propriétés de 'algorithme sont actuellement
étudiées |Tang et al., 2018|. Le code est facilement parallélisable sur la base du calcul de

chacun des arbres de ’algorithme.
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L’algorithme utilise deux aspects aléatoires. Ces aspects sont trés importants, car ils
assurent que les arbres générés sont non-corrélés entre eux, permettant ainsi d’estimer une
moyenne a travers l’ensemble des arbres produits par I'algorithme. Pour chaque arbre que
l'algorithme de foréts aléatoires construit, (1) un échantillonnage avec remise (bootstrap)
est réalisé a partir du jeu de données. Dans notre cas, les données sont les simulations qui
peuplent la table de référence. A chaque division binaire de l’arbre, (2) un ensemble de
variables explicatives est déterminé au hasard, le nombre de variables varie entre une seule
et ’ensemble de celles-ci (déterminé a priori). De cette maniére, I’algorithme est capable de
gérer un treés grand nombre de variables explicatives potentiellement corrélées entre elles et
de nature différente (e.g., continue versus discréte). Cette étape permettrait aussi de rendre
I'analyse robuste aux valeurs marginales (outliers) et au fléau de la dimensionnalité (curse
of dimensionality), n’ayant qu’a prendre des décisions sur un sous-ensemble des variables
explicatives. A chaque noeud de I'arbre, la valeur (Gini ou entropie) est calculée pour chacune
des variables explicatives tirées et pour chacune des valeurs présentes dans les jeux de données
échantillonnées de maniére a identifier le seuil et la variable explicative sur lesquels scinder

les données en deux groupes (figure 1.11).
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petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.65
samples = 98
value = [63, 39, 48]
class = setosa

True False

petal width (cm) <= 1.75
gini = 0.49
samples = 59
value = [0, 39, 48]
class = virginica

petal length (cm) <= 4.95
gini = 0.17
samples = 30
value = [0, 39, 4]
class = verS|coIor

petal width (cm) <= 1.65 sepal width (cm) <= 2.45

gini = 0.05 gini = 0.48
samples = 26 samples = 4
value = [0, 37, 1] value = [0, 2, 3]
class = versicolor class = virginica

sepal length (cm) <= 6.95

gini = 0.0
samples = 25 sgr?:pleos 443
value = [0, 37, 0] value = [0, 2, 1]

class = versicolor

e

class = versicolor

gini = 0.0
samples = 2
value = [0, 2, 0]
class = versicolor

FI1GURE 1.11. Exemple de visualisation d’un arbre de décision tiré d’un ensemble de 100
arbres obtenus avec I’algorithme de foréts aléatoires sur le jeu de données Iris (caractéristiques
de fleurs [FISHER, 1936]). L’arbre de décision est réalisé avec le programme graphviz [Ellson
et al., 2003].Le jeu de données comprend 150 échantillons pour lesquels la longueur des sépales
(sepal length), la largeur de sépales (sepal width), la longueur des pétales (petal length) et
la largeur des pétales (petal width) ont été caractérisées. Pour chaque noeud la variable
explicative optimale, selon le critére (mesure de Gini de I'impureté ou gain d’information),
et la valeur optimale sur laquelle la décision de scinder le jeu de données en deux est prise sont
affichées ainsi que la mesure de Gini de 'impureté (gini), le nombre d’échantillons (samples),
la proportion de chacune des classes (value) ainsi que la classe la plus abondante (class).
Dans cet arbre de décision, I'espéce I. setosa est classée a la premiére décision, sur la base de
la longueur des pétales (< 2.45 cm). Les deux autres espéces, 1. versicolor et I. virginica vont
étre essentiellement classées au noeud suivant sur la base de la largeur des pétales (< 1.75
cm) ; seulement quelques individus, 6%, de I. virginica et I. versicolor demanderont jusqu’a

trois étages de décision de plus.
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Le nombre d’arbres a construire ainsi que les hyperparamétres de ’algorithme (e.g.,
nombre d’échantillons par noeuds terminaux) peuvent étre évalués par validation croisée.
Tout particuliérement, la validation croisée de type hors-du-sac (out-of-bag : OOB) prend
avantage du fait que chacun des arbres est construit avec un sous-ensemble des données.
Habituellement la validation croisée se fait avec un jeu de données de test, alors que les
parametres du modéle sont calculés sur un jeu d’entrainement, mais ’astuce de la validation
croisée de type OOB permet d’éviter de scinder les données en jeux de test et d’entrainement.
Il est donc possible de calculer le coefficient de détermination (R?) sur la prédiction OOB a
partir des données qui n’ont pas servi a la construction des arbres, et ainsi éviter de regarder

deux fois les données.

1.3.8. Comparaison de modéles

Identifier le meilleur modéle parmi un ensemble de modéles est une tache statistique
fondamentale de la modélisation probabiliste. C’est un domaine de recherche en soi des
statistiques ot se rencontre toute la complexité que peut générer l'utilisation de modeles
probabilistes (e.g., [Rodrigue and Aris-Brosou, 2011, Pudlo et al., 2016]).

En maximum de vraisemblance, les rapports de la vraisemblance (Likelihood ratio test :
LRT) et dans le cadre bayésien, les facteurs de bayes, sont fréquemment utilisés pour ordonner
les modéles sur leur capacité a expliquer les données étudiées. Les rapports de vraisemblance
requiérent des modéles imbriqués les uns dans les autres, en d’autres mots, qu’un modéle soit
une forme plus simple de 'autre modéle (e.g., HKY versus GTR). Quand ce n’est pas le cas, il
est possible d’utiliser des critéres comme AIC, (Akaike Information Criterion : AIC [Akaike,
1974]), I'AIC corrigé (Corrected Akaike Information Criterion : AICc [EC, 1997]) ou encore
le critére d’information bayésien (Bayesian Information Criterion : BIC [Schwarz, 1978]).
De leur coté, les facteurs de Bayes sont cotiteux en temps calcul, car il faut échantillonner
suffisamment la distribution de la vraisemblance marginale (distribution prédictive a priori)
des deux modeéles avant d’en faire le rapport [Jeffreys, 1935]. Plus les modéles & comparer
sont riches en matiére de nombre de parameétres plus le calcul des facteurs de Bayes sera
cotiteux en temps calcul [Rodrigue et al., 2008a].

Dans le contexte ou la fonction de vraisemblance n’est pas accessible, comme dans le cas

du calcul bayésien approché, les facteurs de Bayes ne peuvent étre calculés pour permettre
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la comparaison de modéles. Pudlo et al. [2016] proposent d’utiliser (1) un modéle de clas-
sification basé sur I'algorithme de foréts aléatoires pour déterminer le modéle préféré et (2)
un second modele de régression basé sur 'algorithme de foréts aléatoires pour évaluer 'er-
reur sur la prédiction construite a partir de la distribution prédictive a priori, ce qui permet
d’obtenir la probabilité a posteriori de préférer un modeéle plus qu'un autre.

Dans un premier temps, le modéle de foréts aléatoires (classificateur) est conditionné a
partir d’une table de comparaison construite en joignant les tables de référence (distributions
prédictives a priori) des deux modéles & comparer. En fait cette méthode est spécialement
congue pour les inférences par calcul bayésien approché, donc ou la table de comparaison
est obtenue en joignant la partie correspondant aux statistiques descriptives utilisées dans
les tables de références des deux modéles et en ajoutant une colonne identifiant chacune des
entrées avec une étiquette correspondant a l'identité des modeéles (dans le but de réaliser une

tache de classification). La table de comparaison prend la forme suivante :

M1 S11 S21 ... SNl
M1 S12 S22 ... SN,2
M1 SIN So2N ... SN.N
S
: (1.3.2)
M2 S11 S21 ... SNl
M2 512 S22 ... SN2
M?2 SIN S2N ... SN,N

ou chacune des entrées de la table de comparaison comprend N, statistiques descriptives. La
table est balancée, elle comprend le méme nombre d’entrées (N) pour chacun des modéles
M1 et M2. Une fois le modéle conditionné a partir de la table de comparaison, il est pos-
sible de prédire la classe a laquelle appartient 1’alignement du géne étudié. Un seuil (e.g.,
>50%) est alors utilisé pour déterminer l'issue du vote auquel chacun des arbres construits
par l'algorithme participe, et donc déterminer a quelle classe 'alignement du géne étudié
appartient. En fait, en faisant varier ce seuil, et en calculant le taux de vrais positifs, soit
la fréquence a laquelle les deux modéles sont bien classés (sensibilité), ainsi qu’en calculant
le taux de faux positifs (spécificité), il est possible de construire la fonction d’efficacité du

récepteur (receiver operating characteristic : ROC). A mesure que le seuil augmente pour
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décider de l'issue de la votation, la spécificité du test augmente, mais la sensibilité diminue.
L’étude de la courbe ROC est donc une maniére d’identifier les limites de ce qui est inféré
par 'algorithme de foréts aléatoires.

Les auteurs de [Pudlo et al., 2016] ont par la suite mis en place un systéme astucieux
pour évaluer 'incertitude sur la classification. Elle est obtenue en modélisant ’erreur sur la
prédiction a I'aide d’un second modéle de foréts aléatoires, mais cette fois un modéle de type
régression. Une table de comparaison trafiquée est utilisée, ou la variable réponse correspond
a l'erreur binaire sur la prédiction de la classification (0 lorsque la prédiction moyenne est
plus petite ou égale a 0,5 et 1 lorsque la prédiction est plus grande que 0,5). L’erreur,
binaire, sur les prédictions de la classification est évaluée au moyen de la validation croisée
OOB [Pudlo et al., 2016]. Les variables explicatives sont donc les statistiques descriptives.

La table d’erreur binaire prend la forme suivante :

1 S11 So1 ... SNl
1 S12 S22 ... SN,2
0 SIN So2N ... SN.N
S
, (1.3.3)
]. S11 S21 SNSI
0 512 S22 ... SN2
1 S1IN S2N ... SN,N

ou chacune des entrées de la table de comparaison comprend N statistiques descriptives. Une
fois le modéle de régression de type foréts aléatoires conditionné avec la table de comparaison
trafiquée (TCtraffique), il est possible de calculer la probabilité a posteriori de la classification

(figure 1.12).

64



petal length (cm) <= 4.5
mse = 0.25
samples = 3

mse = 0.0
samples = 1

petal width (cm) <= 1.65
mse = 0.25
samples =5

mse = 0.0
samples = 2

mse = 0.0
samples = 1

FIGURE 1.12. Visualisation d'un arbre de décision obtenu avec 'algorithme de régression
par foréts aléatoires a partir d’'un jeu de données ot les variables explicatives sont celles du
jeu de données iris (voir la figure 1.11) et la variable réponse est Ierreur sur la prédiction
obtenue avec le méme algorithme, mais sur le jeu iris (voir la figure 1.11). Pour chaque
noeud de ’arbre, la variable explicative optimale, selon le critére de 'erreur au carré moyenne
(mse), ainsi que la valeur optimale sur laquelle la décision de scinder le jeu de données en
deux est prise sont affichées. Le nombre d’échantillons restants (samples) est aussi présenté
pour chacune des étapes de 'arbre de régression. Iris setosa est identifiée dans cet arbre de
décision a la premiére décision sur la base de la longueur des pétales (< 2.45 cm). Les deux
autres espéces, Iris versicolor et Iris virginica vont étre majoritairement classées au noeud
suivant sur la base de la largeur des pétales (< 1.75 cm) ; seulement quelques individus, 6%,

de Iris virginica et I. versicolor demanderont jusqu’a trois étages de décision de plus.
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Lorsque la probabilité a posteriori est de 0, cela signifie que la classification est fausse,
alors que lorsque la probabilité a posteriori est de 1, cela signifie que la classification est
vraie & 100% (dans la limite de la présence d’effets confondants). Une valeur de probabilité a
posteriori entre 0 et 1 demande une interprétation plus soignée. L’étude de la sensibilité et de
la spécificité prend alors tout son sens. Il faut noter que I'identification du signal tient au choix
des statistiques descriptives utilisées, a I'information qu’elles contiennent, mais aussi plus en
amont, a la quantité de signal disponible dans I’absolu sur lequel I’algorithme peut s’appuyer
pour faire sa classification (e.g., le nombre de transversions G<>T sont habituellement rares
chez les Mammiféres et il est donc probablement difficile de classer les modéles sur cette

base).
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2.2. Résumé

La détection de la sélection sur I'usage des codons est une tache difficile, car I'usage des
codons peut étre fagonné a la fois par le processus mutationnel et par des contraintes de
sélection opérant au niveau de PADN, de ’ARN et des protéines. Yang and Nielsen [2008]
ont développé un test, que nous appelons CUYN, pour détecter la sélection sur I'usage des
codons au moyen de deux modéles a codon de substitution de type mutation-sélection. Le
modeéle nul suppose que 1'usage des codons est déterminée uniquement par le processus mu-
tationnel, tandis que le modéle alternatif suppose que 1'usage des codons est déterminée par
le processus mutationnel et/ou par des contraintes de sélection globables sur I'usage des co-
dons. La plupart des alignements de géne de mammiféres obtiennent un test CUYN positif
pour la sélection sur 'usage des codons. Cela est d’autant plus surprenant, étant donné la
petite N, des mammiféres, ce qui nous a incités a évaluer la robustesse du test CUYN face
a des violations de modeéle potentielles. Un niveau élevé de faux positifs a été obtenu en
utilisant le test sur des alignements simulés générés de maniére a imiter des aspects impor-
tants de I’évolution moléculaire. En particulier, les simulations utilisant un niveau modeste
d’hypermutabilité CpG trompent complétement le test, avec 100 % de faux positifs. Eton-
namment, un niveau élevé de faux positifs (56,1 %) résulte simplement de 'utilisation de
la paramétrisation moins riche HKY lors du test CUYN sur des simulations effectuées avec
une paramétrisation plus riche GTR du processus mutationnel. Enfin, en utilisant une pro-
cédure d’optimisation crue sur le parameétre controlant le taux d’hypermutabilité du context
CpG, nous trouvons que cette propriété mutationnelle pourrait expliquer une partie impor-
tante de la 'usage des codons observée chez les mammiféres. Dans ’ensemble, nos travaux
mettent en perspective la nécessité d’évaluer 'impact potentiel des violations des modeles
sur les tests statistiques dans le domaine de I’évolution moléculaire. Le code source du si-
mulateur et des génes de mammiféres utilisés sont disponibles sous forme de dépot GitHub

(https ://github.com/Simonll/LikelihoodFreePhylogenetics.git).
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2.3. Abstract

Detecting selection on codon usage (CU) is a difficult task, since CU can be shaped
by both the mutational process and selective constraints operating at the DNA, RNA and
protein levels. Yang and Nielsen [2008] developed a test (which we call CUYN) for detec-
ting selection on CU using two competing mutation-selection models of codon substitution.
The null model assumes that CU is determined by the mutation bias alone, whereas the
alternative model assumes that CU is determined by mutation bias and/or selection on CU.
In applications on mammalian-scale alignments, the CUYN test detects selection on CU
for numerous genes. This is surprising, given the small effective population size of mam-
mals, and prompted us to evaluate the robustness of the CUYN test to model violations.
A high level of false positives was obtained when using the test on simulated alignments
generated in a manner mimicking important aspects of molecular evolution. In particular,
simulations using a modest level of CpG hypermutability completely mislead the test, with
100% false positives. Surprisingly, a high level of false positives (56.1%) resulted simply
from using the HKY mutation-level parameterization within the CUYN test on simulations
conducted with a GTR mutation-level parameterization. Finally, by using a crude optimiza-
tion procedure on a parameter controlling the CpG hypermutability rate, we find that this
mutational property could explain a very large part of the observed mammalian CU. Alto-
gether, our work emphasizes the need to evaluate the potential impact of model violations
on statistical tests in the field of molecular phylogenetic analysis. The source code of the
simulator and the mammalian genes used are available as a GitHub repository (https ://gi-

thub.com /Simonll/LikelihoodFreePhylogenetics.git).
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2.4. Introduction

Elucidating the evolutionary factors influencing codon usage (CU) in protein-coding genes
is a challenging endeavor. One difficulty resides in the complex nature of the CU genotype-
phenotype relation. The nature of this relationship is affected by features of the mutational
process, the degeneracy structure of the genetic code, synonymous codon recognition by
tRNA molecules, and multiple other constraints operating at the DNA, RNA and protein
levels.

Unequivocally, the most important feature highlighted since the beginning of CU studies
(e.g., Grantham et al. 1980), is the positive correlation found between the CU of highly
expressed genes and the isoaccepting-tRNA pool composition [Ikemura, 1985, Bulmer, 1987,
Akashi, 1995, Sharp et al., 1995, Duret, 2002a]. Presumably, the co-evolution of CU and
tRNA pool composition ensures the accuracy and efficiency of translation of highly expressed
genes (reviewed in Quax et al. 2015).

The CU of highly expressed genes is usually postulated to result from a selection process
on synonymous mutations, as investigated in large comparative frameworks across bacte-
ria [Sharp et al., 2005] and eukaryotes [dos Reis and Wernisch, 2009|, and several more
specific contexts, such as in Drosophila [Shields et al., 1988, Akashi, 1994, Bierne and Eyre-
Walker, 2006, Lawrie et al., 2013|, in Caenorhabditis elegans [Duret and Mouchiroud, 1999],
in Daphnia pulex [Burge et al., 1992], in vertebrates [Doherty and McInerney, 2013], in the
Euarchotonglires from mammals [Yang and Nielsen, 2008|, as well as in humans [Lavner
and Kotlar, 2005]. While there might be mutational features that could partially account for
the match between CU and the tRNA pool composition, “mutational pressures alone cannot
explain why the more frequent codons |...] are those that are recognized by more abundant
tRNA molecules” [Hershberg and Petrov, 2008|, probably because selection might be more
effective at modulating the tRNA pool composition. Nonetheless, until a plausible mecha-
nism is proposed, there generally remains “an understandable reluctance to accept selection
at synonymous sites” [Chamary et al., 2006].

Exogenous gene expression is one area in which these issues have practical ramifications.
Indeed, practitioners in this field remain without a clear rationalization of the methods for
their activity : “A future challenge in studying the relation between coding sequences and

protein production is to perform a thorough comparative analysis of all currently known,
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and yet to be discovered, features of coding sequences that influence the translation process.”
[Quax et al., 2015]. To date, two strategies are available to them for increasing the efficiency
of exogenous genes expression : the first consists of expressing additional tRNA genes in the
host cell to match the CU of the exogenous gene to be expressed ; and the second consists
of modifying the CU of the exogenous genes (reviewed in Quax et al. 2015). For instance,
when using a bacterial system, one cannot achieve a worthwhile production of some desired
human protein without modifying the codons used for encoding the desired amino acid
sequence |[Doble and Gummadi, 2007|. Nonetheless, there are still many instances in which
the CU modifications for a particular sequence proceed by trial-and-error [Webster et al.,
2017], without discernible reasons for the final CU that optimizes protein production.

Probabilistic models of molecular evolution have the potential to tease apart the determi-
ning factors of CU. The mutation-selection models (reviewed by McCandlish and Stoltzfus
2014), and particularly the phylogenetic ones, are well suited for testing hypotheses related
to coding sequence evolution. The distinguishing features of these models is that they spe-
cify a substitution process with distinct parameterizations for the manner in which genetic
variation is generated and for the fixation probability of genetic variants. In some cases,
the models have specifically included considerations of selection on CU [McVean and Vieira,
2001, Nielsen et al., 2007, Rodrigue et al., 2008b, Yang and Nielsen, 2008, Rodrigue and
Philippe, 2010, Pouyet et al., 2016].

The most well known of these models of codon substitution are those of Yang and Nielsen
[2008]. In their work, they propose a likelihood ratio test (LRT) to detect selection on CU,
which we refer to as the CUYN test. The LRT is performed using two competing mutation-
selection models : the null model is built with selection acting only on amino acid usage,
assigning the same fitness to each degenerate codon encoding a particular amino acid ; and
the alternative model assigns a distinct fitness to each codon, and thus accounts for selection
acting on both amino acid usage (by assigning a higher/lower fitness overall to the codons
that encode a particular amino acid) and codon usage (by assigning a distinct fitness to each
codon of an amino acid).

Yang and Nielsen [2008] found that much of the mammalian genes they tested rejected
the null model, suggesting pervasive selection on CU. However, population genetics principles

suggest that for organisms with small effective population sizes, like mammals, selection is
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too inefficient to distinguish small effects conferred by certain synonymous mutations (revie-
wed in Chamary et al. 2006, Charlesworth 2009, Lynch et al. 2016). In contrast, selection
is expected to be efficient within highly expressed proteins and in groups of fast-growing
organisms (e.g., Sharp et al. 2010). Consequently, mammalian CU is expected to be mainly
determined by mutation bias (reviewed in Chamary et al. 2006).

Several important features of the mutational process are unaccounted for in most codon
substitution models. Among these, a phenomenon known as CpG hypermutability, whereby
certain mutations occur at higher rates in the context of the states at adjacent positions
in the sequence, is considered pervasive in mammalian genomes (reviewed in Hodgkinson
and Eyre-Walker 2011). The resultants of CpG hypermutability are numerous. For instance,
the most used synonymous codon for Alanine in human, GCC, is four times more represen-
ted than GCG [Coleman et al., 2008|, probably because the latter codon includes a highly
mutable context (i.e., CpG), and is therefore short-lasting. Also, on the basis of the rela-
tive synonymous codon usage (RSCU) metric, the most frequent adjacent codon pair for
Alanine-Glutamine is expected to be GCC-GAR. In fact, however, this pair is the most un-
derrepresented in humans [Coleman et al., 2008|, probably because of the instability of the
CpG context found at the interface of these two sequential codons. Another important fea-
ture that is known to bias the generation of genetic variation within mammalian genomes is
GC-biased gene conversion [Duret and Galtier, 2009b| : a phenomenon produced from meio-
tic recombination favoring transmission of G :C alleles over A :T alleles. Hypermutability
of CpG contexts and GC-biased gene conversion are considered responsible for the isochore
structures found in vertebrates [Duret and Galtier, 2009b, Munch et al., 2014, Mugal et al.,
2015]. These phenomena may have an impact on the test proposed by Yang and Nielsen
[2008], in a manner that is very difficult to foresee. Indeed, in light of their surprising re-
sults, Yang and Nielsen [2008] point out that “the sensitivity of the LRT to violations of the
assumed mutation model is not well understood and merits further research.”

In this work, we use simulations to evaluate the effect of model violations on the accuracy
of the CUYN test. We explore several types of violations at the mutation level, including
one with dependence across codons, related to CpG hypermutability. We also evaluate how
site-heterogeneous preferences on amino acids can affect the test. Numerous false positives

are obtained under these model violations. While not excluding other potential features that
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can affect CU bias, our findings suggest that CpG hypermutability alone could explain the

results of the CUYN test on mammalian genes.

2.5. Results and Discussion

2.5.1. Phylogenetics Mutation-Selection Models

The branch lengths are free parameters for all models used in this work, while the tree
topology is fixed. The models we use herein assume a point-mutation process, going from one
codon a to another b, which differ at the cth position. In other words, ¢ is an index of value 1,
2, or 3, indicating which of the three nucleotide positions is different between codons a and
b. Stop codons are also disallowed from the state space, leading to a 61 x 61 rate matrix Q).
The rate matrix is rather sparse, however, since entries corresponding to nucleotide doublet
or triplet events are set to 0. All non-null, non-diagonal entries of the matrix are specified
from two overall sets of parameters : those controlling a mutation level, and those controlling
a selection level.

At the mutation level, nucleotide propensity parameters are invoked, defined as ¢ =
(0n)1<n<a, With 324 _ @, = 1. When using the M[HKY] settings, one parameter is introduced
(i.e., k > 0) to account for unequal rates between transitions and transversions. When using
the M|GTR]| settings, the exchangeabilities of each unique pair of nucleotides, m and n,
are defined as 0 = (0mn)1<mn<4, With Z1§m<ng4 Omn = 1. For some models, the transition
rates within the CpG context (i.e., C to T and G to A) are modulated via a multiplicative
parameter, Acpa-

At the level of selection, in the most elaborate settings, the specification of the model
involves a set of K vectors, with each having 20 entries corresponding to amino acid prefe-
rences (also called profiles), denoted ¢ = (@Z)l(k))lgggmgkg . The specification also involves
an allocation variable denoted z = (2;)1<i<n, where NN is the length of the gene (in codons) ;
for a given site i, z; returns an index from 1 to K, specifying the amino acid profile operating
at that site. The scaled selection coefficient [see Yang and Nielsen, 2008] associated to a
nonsynonymous change from codon a to b at site i is given as

(2:)
S = 1n(%), (2.5.1)
)
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where f(a) returns an index, from 1 to 20, of the amino acid encoded by codon a. The value

of S ((L?, in turn, defines a fixation factor, denoted h(S&)), and calculated as

Sup

()Y —
h(Sab) - 1— 675«(12 )

(2.5.2)

which will then be used directly in the rate matrix. The set of K amino acid profiles, the
allocation variable z, and the value of K itself, are random variables within a Dirichlet
process device [Rodrigue et al., 2010]. We refer to this setting as S[NCatAA|. Of course, one
can dispense with the Dirichlet process device, and simply use a single category of amino
acid preferences, in which case we drop the index on sites, 7, from the notation, and refer to
it as S[1CatAA].

Another setting at the level of selection replaces a single 20-dimensional vector with one
that includes 61 values instead, one for each codon. The scaled selection coefficients and
fixation factors are computed as before, although in this case, they are required for both
synonymous and nonsynonymous events. We refer to this as the S[1CatCodon]| setting.

Finally, we include a parameter (i.e., w, > 1) on nonsynonymous rates, aimed at capturing
deviations from the mutation-selection balance [Rodrigue and Lartillot, 2017|. The different

models obtained from the combinations of mutation and selection parts are thus as follows :

— M[HKY]-S[1CatAA] : the mutation part of this model has four parameters (3 degrees
of freedom) controlling nucleotide propensities, as well as a parameter (1 df) to dis-
tinguish transitions from transversions. The selection part of this model has a single
category of amino acid preference (20 parameters and 19 df). The model was first
described by Yang and Nielsen [2008] as FMutSel0, and is detailed below :

.

Db, if syn. tr.,

Op. ks if syn. ts.,

Qap = (2.5.3)
op.wsh(Sap),  if nonsyn. tr.,

b, Kwih(Sqp), if nonsyn. ts.,
\

)

where “syn.” and “nonsyn.” are short for “synonymous” and “nonsynonymous”; “tr.”
and “ts.” are short for “transversion” and “transition”, and b, returns an index, from

1 to 4, of the nucleotide found at the cth position in codon b.
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— M|GTRJ|-S[1CatAA] : This model is nearly the same as M{[HKY]-S[1CatAA], but has
6 distinct parameters (5 df) controlling the relative rate of each (un-ordered) pair of
nucleotides. The model was also first described in Yang and Nielsen [2008|, and is

detailed in equation 2.5.4 :

Oa,bePbe if syn.,
Qup = (2.5.4)
Oarbe b, Wsh(Sap), if nonsyn.

— M[HKY+A¢pe)-S[1CatAA] : Similarly as before, this model only differs from equa-
tion 2.5.3 in having an additional parameter, A¢,q, controlling the mutation rate of

transitions in the CpG context. The model is detailed below :

( .
b if syn. tr.,
Op. ks if syn. ts. non-CpG,
b KACHG if syn. ts. CpG,

Qab = b, wih(Sap), if nonsyn. tr., (2.5.5)

b, Kwih(Sap), if nonsyn. ts. non-CpG,
Vb kwih(Sap) Aepe, if  nonsyn.  ts.

\ CpG.,

where “CpG” refers to a hypermutability context (assuming Acpe > 1) type of event.

— M|GTR+Acpe]-S[1CatAA| : Similarly as before, this model only differs from equation
2.5.4 in having one parameter, Ay, controlling the mutation rate of the CpG context.
The model is detailed in equation 2.5.6 :

;

‘Qacbcspbg7 lf SyIl tl".,
OacbePbes if syn. ts. non-CpG,
Oache Po. ACpG» if syn. ts. CpG,
Qup = (2.5.6)
Oaub. Pb.wWxh(Sap), if nonsyn. tr.,
Oaub. Pb.wWxh(Sap), if nonsyn. ts. non-CpG,
Oacbe bW (Sap) Acpe,  if nonsyn. ts. CpG.
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— M[HKY]-S[1CatCodon]| : In contrast to M[HKY]-S[1CatAA], which in effect assigns
all codons encoding a particular amino acid the same preference, this model has as
distinct parameter for each codon (60 df). The model was first described by Yang
and Nielsen [2008] as FMutSel, and is detailed in equation 2.5.7 :

(Spbch(sab)a if syn. tr.,
op.kh(Sa),  if syn. ts.,

Qa = (2.5.7)
opwih(Sap),  if nonsyn. tr.,

b kwih(Se), if nonsyn. ts.

\
— M|GTR|-S[1CatCodon] : Similarly as before, this model only differs from the pre-
vious one in having 6 parameters controlling relative rates of nucleotide exchange, as

described in Yang and Nielsen [2008], and equation 2.5.8 :

Qacbc(pbch<sab>7 lf Syn7
Quy = (2.5.8)
Oarbe b, Wsh(Sap), if nonsyn.

— MJHKY]-S|[NCatAA| : Of the same form as M|[HKY]-S[1CatAA], this model allows
for heterogeneity across sites for the amino acid preference by including multiple ca-
tegories of amino acid preference, as described by Rodrigue et al. [2010], and equation
2.5.9 :

¢

Db, s if syn. tr.,

o ©Op. K, if syn. ts.,

QY = ; (2.5.9)
wpwih(S,;),  if nonsyn. tr.,

apbcl{w*h(Sgb)), if nonsyn. ts.

\

— M|GTRJ-S|[NCatAA] : Finally, this model extends the previous one, to 6 parameters

controlling relative rates of nucleotide exchange. This is the model studied in Rodrigue

et al. [2010], and given in equation 2.5.10 :

(’L) ‘Qacbc ()Db(ﬂ lf Syn7
QU = (2.5.10)

Oacbe @bch(S((l?)w*, if nonsyn.
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2.5.2. CUYN test on observed data

We applied the CUYN test on 137 placental mammalian gene alignments (see Materials
and Methods). At a level of 5%, all of the 137 genes analyzed showed a significant LRT (fig.
1A). Yang and Nielsen [2008] and Kessler and Dean [2014] also found a large proportion
of genes with significant LRTs, but not 100%. This is likely due to the fact that the genes
we study are longer and include more species, resulting in more evolutionary signal (i.e.,
substitutions) available for the models to learn their parameters, and therefore increases the

statistical power of the test.

2.5.3. Protocols and validations of the CUYN test

In order to perform a verification of the CUYN test, we conducted several sets of simu-
lations using parameter values obtained from the use of various mutation-selection models
on 16 genes among the 137 previously subjected to the CUYN (see Materials and Methods).
Our simulations involve numerous variants of mutation-selection models, and so we make use
of a descriptive nomenclature of the models to refer to the different parameterizations. For
instance, the mutation-level part of a model could consist of a set of parameters controlling
nucleotide frequencies along with a transition rate parameter, and we denote this part as
M[HKY], in reference to Blanquart and Lartillot [2008]. The selection-level parameterization
could consist of a single set, or category, of parameters controlling amino acid fitness, and
we denote this part as S[1CatAA|. The resulting mutation-selection model would be refer-
red to as M[HKY]-S[1CatAA], corresponding to the basic null model in Yang and Nielsen
[2008]. The alternative model, in this case, would be denoted M[HKY]-S[1CatCodon|, where
1CatCodon refers to a single set of parameters controlling codon fitness. Other models we ex-
plored include those with general time reversible mutation-level specifications [Lanave et al.,
1984, as in M|GTR]-S[1CatAA] or M|GTR|-S[1CatCodon], also studied by Yang and Nielsen
[2008], and models that treat amino acid fitness profiles across sites as random effects, captu-
red using a Dirichlet process prior [Rodrigue et al., 2010], denoted M[HKY]-S[NCatAA] and
M|GTRJ-S|NCatAA|. We also used two intermediate parameterizations to the M[HKY]| and
the M|GTR] settings. The first of these is referred to as M|Tr|, since it introduces distinct

parameters to transversion exchangeabilities (i.e., where exchangeability parameters for A

78



and C, A and T, C and G, and G and T are distinct, but where a single exchangeability para-
meter is shared for transition events involving A and G and those involving C and T : Posada
2008), and the second is denoted M[Ts|, since it includes distinct parameters for transition
exchangeabilities (where a single exchangeability parameter is shared for events involving A
and C, A and T, C and G, and G and T, whereas those involving A and G, as well as C and
T, have distinct exchangeability parameters : Tamura and Nei 1993). We also explore the
impact of introducing a multiplicative parameter, Ac,q, to events involving a CpG context ;
we denote such a model as, for instance, M{[HKY+A¢,¢|-S[1CatAA|. Importantly, models in-
voking A¢p imply a dependence across sites, since they consider CpG contexts both within
codons and across adjacent codons. All models are detailed in the Materials and Methods
section.

As a negative control, we generated a set of simulated alignments without selection on
CU using parameter values obtained under the null models (i.e, M[HKY]-S[1CatAA| and
M|GTRJ-S[1CatAA]). The rate of false positives, at a significance level of 5%, is close to
expectations for the analyses with M|[HKY| mutation-level parameterization (fig. 1B : 5.2%).
Unexpectedly, almost twice the amount of false positives (Table 1 : 8.8%) is obtained when
using M|GTR| parameterization. A similar result is also obtained when using M|GTR] over
M[HKY] (Table 1 : 8.4), suggesting non-standard behavior of the LRT under low signal
content. To explore this surprising result, we increased the lengths of the branches of the
tree over which our simulations were conducted by multiplying their lengths with a parameter
Arpr = 50. In these conditions, the rate of false positive approaches the expectation (Table
1:5.7%), suggesting that the overall signal present in the data when Apgp = 1 is weak,
even if we used a richer taxon sampling than Yang and Nielsen [2008|, and hence limiting
the statistical accuracy of the CUYN test when using the M|GTR] setting.

As a positive control, we generated a set of simulated alignments with selection on
CU using the parameter values obtained under the alternative models (i.e., M[HKY]-
S[1CatCodon| and M|GTRJ-S[1CatCodon]|). In this case, all the simulated alignments tested
show significant evidence for selection on CU. Altogether, for these control simulations, the
CUYN test generally performs correctly, by detecting signatures of selection on CU when
they are indeed present in the data, and not rejecting the null models in the absence of

selection on CU.
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2.5.4. Model violations at the mutation level

We next explored simulations done without selection on CU, using the parameter values
obtained from analyses of the same 16 genes previously used. We found that alignments si-
mulated with M|GTR] and analyzed with M[HKY]| mutation-level settings generated 56.1%
false positives (fig. 1C). This is a surprising result, since it involves one of the simplest model
violations one could test. Moreover, it does not support the frequent use of the M[HKY]
in the analyses conducted with the PAML package [Yang, 2007al. When using the inter-
mediate settings to M[HKY| and M|GTR/|, where transition exchangeabilities are set equal
and transversion exchangeabilities are kept distinct, the M[Tr| setting, or where transition
exchangeabilities are kept distinct and transversion exchangeabilities are set equal, the M|Ts|
setting, we find that the heterogeneity of transversion rates has more impact than the hete-
rogeneity of transition rates (i.e., 43.1% of false positives versus 19.4% respectively).

To study the properties of the CUYN test when dealing with increasingly information-rich
data, we again increased the lengths of the branches of the tree over which our simulations
were conducted with a multiplicative parameter Arpy, taking on values 5, 10, and 50 (Table
1). In one set of simulations, we increased the tree length when using M|Tr| and M|Ts|
mutation-level specifications. We observed that even if the false positive rate increases with
dilated branch lengths (e.g., 33% for Arpr = 50 versus 19.4% for A\rp;, = 1 when using the
M|Ts]) it does not reach the false positive rate detected when analyzing simulations made
with the M|GTR] (fig. 1C : 56.1%), suggesting that the main factor determining the number
of false positives is the relative complexity of the model used to generate the simulated
alignments compared to the model used for its analysis. This is confirmed by the fact that the
accuracy of the test does not change for trees of greater length when M|{HKY]-S[1CatCodon]
is used against M[HKY]-S[1CatAA]| (Table 1 : 4.2%-5.7%).

Next, we simulated data with a new model that further modulates the mutation rates
of the CpG context found within and across codon boundaries, using the multiplicative
parameter A, (see Material and Methods). This new CpG context-dependent mutability,
coupled with the null selection setting (i.e., M[HKY+Acp|-S[1CatAA]), generates ~100% of
false positives when A¢,¢ reaches a value of only 5 (fig. 1D), even when CpG hypermutability
only explains ~10-20% of the substitutions. We note that a value of ¢, = 5 is probably

an underestimate in mammals [Hodgkinson and Eyre-Walker, 2011|. On the other hand,
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hypomutability of CpG (i.e., Acpe < 1.0) generates a similar amount of false positives,
suggesting that any context-dependent mutation pattern may generate a high level of false

positives for the CUYN test.

2.5.5. Impacts of model violations at the level of selection

A low rate of false positives (Table 1 : 20.6%) was recovered when analyzing alignments
generated with heterogeneous amino acid fitness across sites. However, our alignments are
highly conserved, with a small number of multiple amino acid substitutions at a given position
(i.e., up to 68% of the positions have less than 3 nucleotide substitutions), leaving little
opportunity to exhibit site-specific amino acid preferences. Increasing the total tree length
by 5, 10 and 50 using the multiplicative parameter Argy, leads to an increase in the number
of false positives (Table 1 : 42.4%, 65.9% and 97.2%, respectively). Thus, site-heterogeneous
amino acid preference can mislead results of the CUYN test, particularly at deep evolutionary

scales or for fast evolving proteins.

2.5.6. CpG hypermutability can largely explain CU

The hypermutability of CpGs appears to be the model violation having the greatest
impact on the rate of false positives when using the CUYN test. Given that CpG hyper-
mutability is significant in mammals [Hodgkinson and Eyre-Walker, 2011], we suspect that
the selection detected on CU by Yang and Nielsen [2008] is largely due to this phenome-
non. We designed a crude experimental protocol to explore the ability of the null model,
M|GTR]-S[1CatAA], and the alternative model, M|GTR]-S[1CatCodon]|, to reproduce the
codon frequencies of the 16 gene alignments. To do so, we computed a distance between
the mean RSCU retrieved from batches of sequences generated under the stationarity of the
different models and that same statistic computed from the real sequences of our alignments
(refer to Material and Methods for details on the procedure). As expected, the alternative
model performed much better than the null model at predicting the codon frequencies, by
rendering an RSCU closer to that of the true alignment (fig. 2).

We also explored the impact of CpG hypermutability on CU by generating sequences
using parameter values from the stationarity of the null model obtained for each of the same
16 genes along with various values of A¢,q, ranging from 0.1 to 20 (i.e., M{GTR+Acypel-
S[1CatAA]). Focusing on the RSCU retrieved from the batches of sequences generated under
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the latter conditions, we sought to find the values of A¢p¢ that minimized the distance with
the observed CU, leading to a rough approximation of the maximum likelihood value of ¢y
itself. We then compare the resulting distance with those retrieved from the null and the
alternative models (fig. 2).

The distance to the true data greatly decreases when invoking Acpe within the null
model to account for CpG hypermutability. Interestingly, the CU induced by M|GTR+\¢pal-
S[1CatAA| model appears to be close to that of the M|[GTR]-S[1CatCodon| model (fig. 2).
In two cases, the rough optimization of Acy brings the sequences drawn from the stationary
distribution closer to the observed RSCU. This is particularly significant, since the M|GTR]-
S[1CatCodon| model involves 41 additional jointly optimized parameters (relative to the
null), whereas the M|[GTR+\¢p¢|-S[1CatAA| involves only a single additional parameter,
estimated crudely.

The batches of sequences simulated from the stationary distribution are independent one
from the other, and thus computing the mean RSCU on them is justified. The sequences
of the true alignments, however, are not independent of each other, such that averaging
RSCU over them ignores their phylogenetic inertia. Therefore, investigated how the rough
estimation procedure for A¢pe using sub-sets of sequences from the true alignment when
computing the mean RSCU, to the point of using a single sequence. As expected, using
only one sequence picked from the true alignment leads to a high variance of the minimized
distance between the true data and the simulated data (fig. S1). This is obviously a result
of the low ratio between the degrees of freedom involved in the computation of the RSCU
statistics (i.e., 41 df) and the number of codon states available in a single sequence from
drawn from the true alignment. In spite of this high variance, the general tendency of the
results is similar : the distance between true and simulated data is comparatively low when
invoking Acpe. Results obtained when averaging with 1/3 and 2/3 of the sequences present
in the true alignments (fig. S2 and S3) show progressively decreasing variance, as expected,
and lead to very similar values of Acpe when compared to the results obtained with the
entire alignment.

Figure 2 suggests that the selection detected on CU in mammals could be due to CpG
hypermutability. The Ao, estimated from our rough procedure leads to values greater than

1, as expected, and ranges between 4 and 12. These are probably underestimates, as the
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procedure is conditional on other parameter values obtained from the plain null model (i.e.,
M|GTRJ-S[1CatAA]) rather than a proper joint estimation under the model with depen-
dence across sites. The number of transition substitutions occurring in the CpG context is
potentially limited, as the null model is probably attributing aspects of the hypermutabi-
lity related to CpG contexts to the w, parameter and to the transition rates of the GTR
mutation model. The CU of few genes (e.g., EDEM2) were not significantly altered by in-
troducing the Ao, parameter, suggesting that CpG hypermutability is not among the most
important factor determining CU for those genes. Other potential model violations should be
further investigated, such as GC-biased gene conversion, and its potential interaction with

CpG hypermutability.

2.6. Conclusions and future directions

In spite of being formulated from mechanistic principles to account for CU, the parameters
introduced in the alternative model of the CUYN test appear to be absorbing other features
of the evolutionary process than those intended, in a manner that is a statistically significant
departure from the values expected under the null model. We have shown that violations on
both the mutation and the selection aspects of the models can greatly impact the accuracy
of the CUYN test, to a point where it may not be useful for the analysis of mammalian
genes. We have shown that the frequent use of the M[HKY] setting should be avoided when
the M|GTR] is available, since this oversimplified mutational parameterization alone can
generate an important amount of false positives. We have also shown that two important
aspects of evolution, CpG hypermutability, and, to a much lesser extent, site-heterogeneous
preferences on amino acids, can mislead the CUYN test.

Simulation studies are key to evaluating the robustness of probabilistic inferences with res-
pect to model violations that are well known to be pervasive in the data at hand. If the model-
based test appears to be robust to violations (e.g., in some instances, site-heterogeneous selec-
tion on amino acids), its use is reassuring. If not (e.g., CpG hypermutability), the reliability
of the test is in doubt, and a more complex model should be considered.

In the case of CpG hypermutability, the most obvious modeling expansion from the work

we’ve conducted here would be to include the A¢,¢ parameter within the overall inference.
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While Monte Carlo methods for implementing such site-dependent models have been develo-
ped (e.g., Rodrigue and Lartillot 2012), our crude approximation based on simulations also
suggests the use of Approzimate Bayesian computation [Csilléry et al., 2010|. In any case,
with such a formulation, it is hoped, the parameters introduced by the alternative model
would no longer need to absorb CpG effects, and would presumably be “freed” for their in-
tended purpose. Or, the introduced parameters could absorb other model violations, still.
Indeed, the issue is much more difficult when model violations are poorly characterized (e.g.,
selective constraints on mRNA secondary structure) or even unknown, but the results we

present here suggest that this should be a major part of research efforts.
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TABLE 2.1. Comparison of the proportion of false positives detected when computing

CUYN test on simulated alignments generated using parameter values inferred from various

mutation-selection models.

models used to generate

the simulated alignments

mutational model used CUYN test

to compute CUYN test (% positives)

M[GTRJ-S[1CatAA]
M[GTR|-S[1CatAA]
M[HKY]-S[1CatAA]
M[HKY]-S[1CatAA]

M[HKY|-S[1CatAA|+(ArpL = 5)

M[HKY]-S[1CatAA]+(Arpr = 10)
M[HKY]-S[1CatAA]+(Arpr = 50)
M|GTRJ-S[1CatAA]+(ArpL = 50)

M|GTR]-S[1CatCodon|
M|GTR]-S[1CatCodon|
M[HKY-S[1CatCodon]
M[HKY]-S[1CatCodon]

M|GTR]
M[HKY]
M[GTR]
M[HKY]
M[HKY]
M[HKY]
M[HKY]
M|GTR]
M[GTR]
M[HKY]
M[GTR]
M[HKY]

8.8
96.1
8.4
5.2
4.2
9.3
5.7
5.7
100
100
100
100

Arpr corresponds to a multiplicative parameter used to dilate the branches length.

Acpa corresponds to a multiplicative parameter used to modulate the transition

rates of the CpG context.
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TABLE 2.1. Comparison of the proportion of false positives detected when computing
CUYN test on simulated alignments generated using parameter values inferred from various

mutation-selection models.(continued)

models used to generate mutational model used CUYN test
the simulated alignments to compute CUYN test (% positives)
M|[Ts|-S[1CatAA] M[HKY] 19.4
M| Tr|-S[1CatAA] M[HKY] 43.1
M|Ts|-S[1CatAA|+(ArpL = b) M[HKY] 24.8
M[Tr|-S[1CatAA|+(ArpL = 5) M[HKY] 74.1
M[Ts]—S[lCatAA]+(/\TBL = 10) M[HKY] 27.0
M[Tr|-S[1CatAA|+(ArpL = 10) M[HKY] 77.1
M[Ts|-S[1CatAA|+(Arpr = 50) M[HKY] 33
M| Tr|-S[1CatAA|+(ArpL = 50) M[HKY] 85.3
M[HKY+A¢pe = 0.1]-S[1CatAA] M[HKY] 99.9
M[HKY+A¢pe = 0.5]-S[1CatAA]| M[HKY] 67.1
M[HKY+Acpe = 2]-S[1CatAA] M[HKY] 76.9
M[HKY+Acpe = 4]-S[1CatAA] M[HKY] 99.8
MIHKY+A¢cpe = 5]-S[1CatAA| M[HKY] 100
MIHKY+A¢cpe = 8]-S[1CatAA| M[HKY] 100
M[HKY+A¢pe = 16]-S[1CatAA| M[HKY] 100
M[HKY]-S|[NCatAA]| M[HKY] 20.6
M[HKY]-SINCatAA|+(Arpr = 5) M[HKY] 42.4
M[HKY]-S|INCatAA|+(Arpr = 10) M[HKY] 65.9
M[HKY]-S|NCatAA|+(Arpr = 50) M[HKY] 97.2

Arpr, corresponds to a multiplicative parameter used to dilate the branches length.
Acpa corresponds to a multiplicative parameter used to modulate the transition

rates of the CpG context.
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2.7. Materials and Methods

2.7.1. Data preparation and tree inference

We queried the OrthoMaM database, version 9 [Douzery et al., 2014, to retrieve all gene
alignments where all of the 43 species available in the database were present, which leads
to a collection of 137 mammalian alignments. We then arbitrarily removed from these the 4
non-placental mammals that are part of OrthoMaM, in order to focus our study on the 39
placentals mammals. Each alignment was treated with HmmCleaner [Amemiya et al., 2013]
and Gblocks [Talavera and Castresana, 2007| to remove structural annotation errors and
poorly aligned regions, respectively. Gblocks was used under a non-stringent setting, resulting
in very few positions being removed (<1.5%). Our analyses were conducted with a fixed tree
topology, as obtained under the CAT model [Lartillot and Philippe, 2004] implemented
in PhyloBayes-MPI |Lartillot et al., 2013b] on the amino acid concatenation of the 137
alignments (fig. S4). When compared to a recent review on the topic[Foley et al., 2016], our
topology is almost identical, with the only difference being in the relationships at the base
of Laurasiatheria, which precisely corresponds to very short internal branches. The impact

of such topology variation is therefore expected to be negligible.

2.7.2. Inferring model parameters

Parameters were estimated on the 137 genes with PhyloBayes-MPI [Rodrigue and
Lartillot, 2014] for the M[HKY]-S[1CatAA], M|GTR]-S[1CatAA|, M[HKY]-S[1CatCodon],
M|GTR]-S[1CatCodon|, M[HKY]-S|[NCatAA| and M|GTR]-S|[NCatAA| models. Parameters
were estimated separately on the 137 genes with CodeML for the M[HKY]-S[1CatAA],
M|GTRJ-S[1CatAA], M[HKY]-S[1CatCodon| and M|GTR]-S[1CatCodon| models. With Co-
deML, we found that 121 genes gave extreme parameter values when applying the M|GTRJ-
S[1CatCodon], for instance, with one of the nucleotide propensity parameters at a value close
to 0 or 1. Yang and Nielsen [2008] mentioned that in comparing M[HKY]-S[1CatCodon]| and
M|GTR]-S[1CatCodon]| “[...] the estimates of codon-fitness parameters for the concatenated
data under the 2 mutation models are very different (results not shown). This is the case even
though both mutation models predicted very similar codon frequency parameters, which clo-
sely match the observed frequencies. Our estimates of the selection coeflicients are affected

by the mutation model. Thus, we found that the LRT is somewhat insensitive to the assumed
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mutation model but the estimates of codon fitness parameters are.” Obviously, the mutation-
level parameterization had to compensate in order to obtain similar codon frequencies. In
order to keep computation-time of our simulation study manageable, we chose to work with
the parameter values obtained from a sub-sample of alignments, and decided to work the 16
genes that did not exhibit this issue (this still implies 100x16 simulations for each condi-
tion, and several times as many ML inferences and Bayesian MCMC runs). Since the results
based on CodeML and PhyloBayes-MPI for the M[HKY]-S[1CatAA], M|[GTR]-S[1CatAA],
M[HKY]-S[1CatCodon|, and M|GTR]-S[1CatCodon| models were similar, we only present
results based on CodeML (see Tables S1 and S2).

2.7.3. Simulation program

We wrote a simulation program that evolves sequences along a phylogenetic tree, gene-
rating DNA alignments with various mutation-selection models (see the previous section).
Our simulation software can take as input the outputs of CodeML or of PhyloBayes-MPI
when used with mutation-selection models.

In our implementation, sequences are evolved in a jump-chain manner, substitution by
substitution, starting from the root and traversing all branches to the tips of the tree. We first
sample a sequence from the stationary distribution as it would be under the site-independent
model (with A¢pe = 1). This sequence is then evolved for a large number of events, to reach
stationarity under the site-interdependent framework, before being set as the starting state
at the root of the tree. The simulation along each branch of the tree proceeds by first
drawing a waiting time from an exponential distribution with a parameter corresponding
to the sum of rates to all nearest-neighbors of the current sequence. If the waiting time
drawn does not go beyond the length of the current branch, the nature of the event is drawn,
with a probability proportional to the rate to each nearest-neighbor sequence. From this
new state, and time-point along the branch, another waiting time is drawn as before, until
the waiting time sampled goes beyond the length of the branch; once it does, the state
at the descendant node is set to the current sequence, and the simulation procedure splits
and continues independently along the daughter branches. This continues until sampling
waiting times beyond the final terminal branches, thereby yielding the states in the simulated

alignment set.
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2.7.4. Simulated datasets

We simulated datasets by using the parametric bootstrapping and the posterior pre-
dictive procedures. The different experimental conditions were defined by the models used.
Experimental conditions were replicated at two levels : 100 simulated alignments were ge-
nerated from the parameter values retrieved under the use of the different models on the
16 genes. The root position was set at 90% of the branch from the Afrotheria to the (Xe-
narthra + Laurasiatheria 4+ Euarchontoglires). In some cases, we manipulated the values of
the model parameters prior to the simulation procedures : (1) we set the transversion rates
to the average of nucleotide exchangeability parameters of transversions obtained from a
GTR-based analysis (i.e., M|Ts]); (2) we did as in (1), but for the transition rates rather
than transversion rates (i.e., M[Tr]); (3) we increased the total tree length by 5, 10 and 50
times using a multiplicative parameter, Arpr ; and (4) we modulated the mutation rate in
the CpG context with a multiplicative parameter, Acpq, using different values (i.e., 0.1, 0.5,

1,2, 4,5, 8, 16).
2.7.5. Approximating the observed CU

Here, we developed a rough methodology to help build our intuition about how CpG
hypermutability could impact CU. We drew sequences from the stationary distribution (i.e.,
10,000 sequences per set of parameter values) to study how the different models predict
the codon frequencies of the true alignments. The comparison of the CU obtained under
the different models is achieved by retrieving the squared Euclidean distance (i.e., equation
2.7.1) between the mean RSCU computed from 1,000 batches of 10 sequences drawn from
each model stationary distribution and the mean RSCU obtained from the true alignment,

or subsets thereof :

CUsise = Y _(10g5(2a) — log,(ya))*, (2.7.1)

a=1
where y and z are the mean codon state frequencies normalized by amino acid (i.e., RSCU)
obtained from the batches of simulated sequences and the true sequence(s) respectively.

We investigated the effect of computing the distances when including different numbers of

sequences randomly picked from the true alignment. This was achieved by randomly sampling
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various proportion of sequences (i.e., 1/39, 1/3 and 2/3) from each alignment studied ; note
that 39 sequences are present in each of the alignments studied. Our expectation was that the
number of codon states present in a sequence, even if the sequences contain more than 500
codons, will limit the accuracy of the rough procedure we designed here, as the RSCU involves
41 degrees of freedom. We compared the ability of the null and the alternative models (i.e.,
M|GTR]-S[1CatAA] and M|GTR|-S[1CatCodon]) to predict the CU for each of the 16 genes,
but also performed the comparison with the CpG context model M[GTR+A¢pe|-S[1CatAA],
incorporating different ¢, values (i.e., 0.25, 0.5, 0.75, 1, 2, 4, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20). We

also tracked the proportion of CpG context substitutions occurring during the simulations.
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— Table S1 : parameter values obtained under the different models implemented in
CodeML : the null models (i.e., M[HKY]-S[1CatAA]|, M[HKY]-S[1CatCodon|) and
the alternative models (i.e., M|GTR]-S[1CatAA| and M|GTR]-S[1CatCodon|) on

137 mammalian genes.

— Table S2 : mean parameter values (100 replicates per set of parameter values) obtai-
ned under the different models implemented in CodeML (i.e., M{[HKY]-S[1CatAA],
M[HKY|-S[1CatCodon|, M|GTRJ]-S[1CatAA]| and M|GTRJ|-S[1CatCodon|) applied
on simulated alignments generated using parameter values obtained under various

mutation-selection models on 16 mammalian genes.
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FiGURE 2.1. Histograms of the log-likelihood differences (AL) computed using the
null hypothesis and the alternative hypothesis (i.e., M[HKY]-S[1CatAA| and M[HKY]-
S[1CatCodon| respectively) on (A) 137 mammalian genes and on (B,C,D) simulated
alignments, generated to mimic important aspects of mammalian evolution. (B) Distri-
bution of log-likelihood differences computed on the simulated alignments (100 replicates
per set of parameter values), generated from parameter values obtained under M[HKY]-
S[1CatAA] on 16 genes. (C) Distribution of log-likelihood differences computed on the
simulated alignment (100 replicates per set of parameter values), generated from parameter
values obtained under M|GTR]-S[1CatAA] on 16 genes. (D) Distribution of log-likelihood
differences computed on the simulated alignments (100 replicates per set of parameter
values), generated from the parameter values obtained under M[HKY +\¢p¢ = 5|-S[1CatAA]
on 16 genes. The vertical line corresponds to the threshold of significance (i.e., 28.47) at 5%
with 41 degrees of freedom (i.e., 60-19 parameters) according to the x? distribution. The

proportion of significant analyses is shown at top right.
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FIGURE 2.2. Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue :
M|GTRJ-S[1CatAA], red : M|GTR]-S[1CatCodon| and green from the rough approximation
procedure : [GTR+MA¢pi|-S[1CatAA|). The mean distances (i.e., dots) obtained for each spe-
cific analysis of the 16 mammalian genes are plot along with their associated error bars, that
corresponds to 95% intervals, where the closest distances (2.5%) and the farthest distances
(2.5%) were removed. The distances are computed between the mean RSCU retrieved inde-
pendently from batches of sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences) all generated under
the stationarity of each specific model used and the RSCU recovered from the true alignment.
Only the results rendering the minus mean distance obtained from the rough optimization
procedure are presented (i.e., green). The label of each gene analyzed is added as well as the

values of A\¢pe that minimized the mean distance.
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FIGURE S2.1. Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue :
M|GTRJ-S[1CatAA], red : M|GTR]-S[1CatCodon| and green from the rough approximation
procedure : [GTR+MA¢pi|-S[1CatAA|). The mean distances (i.e., dots) obtained for each spe-
cific analysis of the 16 mammalian genes are plot along with their associated error bars, that
corresponds to 95% intervals, where the closest distances (2.5%) and the farthest distances
(2.5%) were removed. For each gene, the distances are computed between the mean RSCU
retrieved independently from batches of sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences) all
generated under the stationarity of each specific model used and the RSCU recovered from
one sequence randomly picked from the true alignment. Only the results rendering the minus
mean distance obtained from the rough optimization procedure are presented (i.e., green).
The label of each genes analyzed is added as well as the values of A¢p¢ that minimized the

mean distance.
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FIGURE S2.2. Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue :
M|GTRJ-S[1CatAA], red : M|GTR]-S[1CatCodon| and green from the rough approximation
procedure : [GTR+MA¢pi|-S[1CatAA|). The mean distances (i.e., dots) obtained for each spe-
cific analysis of the 16 mammalian genes are plot along with their associated error bars, that
corresponds to 95% intervals, where the closest distances (2.5%) and the farthest distances
(2.5%) were removed. For each gene, the distances are computed between the mean RSCU
retrieved independently from batches of sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences) all
generated under the stationarity of each specific model used and the RSCU recovered from
13 sequence randomly picked from the true alignment (i.e., 2/3 of the sequences). Only the
results rendering the minus mean distance obtained from the rough optimization procedure
are presented (i.e., green). The label of each genes analyzed is added as well as the values of

Acpe that minimized the mean distance.
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FIGURE S2.3. Models comparison on the basis of there ability to predict CU (i.e., blue :
M|GTRJ-S[1CatAA], red : M|GTR]-S[1CatCodon| and green from the rough approximation
procedure : [GTR+A¢pi|-S[1CatAA]). For each genes, The mean distances (i.e., dots) obtai-
ned for each specific analysis of the 16 mammalian genes are plot along with their associated
error bars, that corresponds to 95% intervals, where the closest distances (2.5%) and the far-
thest distances (2.5%) were removed. The distances are computed between the mean RSCU
retrieved independently from batches of sequences (i.e., 1,000 batches of 10 sequences) all
generated under the stationarity of each specific model used and the RSCU recovered from
26 sequences randomly picked from the true alignment (i.e., 2/3 of the sequences). Only the
results rendering the minus mean distance obtained from the rough optimization procedure
are presented (i.e., green). The label of each genes analyzed is added as well as the values of

Acpe that minimized the mean distance.
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FIGURE S2.4. Consensus tree obtained with the CAT model on the amino acid concate-

nation of the 137 gene alignments (121,441 amino acid positions). The scale bar represents

the expected mean number of substitutions per site.
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3.2. Résumé

Une question centrale au domaine de la biologie moléculaire et évolutive concerne les
roles déterminants des processus mutationnels et des contraintes de sélection sur ’organi-
sation des génomes. Les processus mutationnels et les contraintes de sélection sont hétéro-
génes le long du génome et dans le temps. Les modéles de substitution des codons de type
mutation-sélection sont des approches mécanistiques prometteuses pour identifier 'effet du
processus mutationnel et de sélection. Dans la pratique, cependant, plusieurs complications
surviennent, puisque la prise en compte de ces hétérogénéités impliquent souvent 'utilisation
de modeéles possédant une paramétrisation de haute dimensionnalité (e.g., préférences site-
spécifique pour les acides aminés) ou devant prendre en compte des interdépendances dans
les données (e.g., hypermutabilité CpG), rendant la fonction de vraisemblance insoluble.
Le calcul bayésien approximatif (ABC) permet de contourner ce probléme. Nous propo-
sons ici une nouvelle approche, appelée ABC conditionnel (CABC), qui combine 1'efficacité
d’échantillonnage du MCMC et la flexibilité de ’ABC. Pour illustrer le potentiel de I'ap-
proche CABC, nous 'appliquons a I’étude de 'hypermutabilité du contexte CpG chez les
mammiféres par 'utilisation d’'un parameétre mutationnel impliquant une dépendance entre
sites adjacents, combinée & une sélection purificatrice de préférence site-spécifique sur les
acides aminés modélisé au moyen d’un processus de Dirichlet. Notre démonstration d’effi-
cacité de la méthodologie CABC ouvre de nouvelles perspectives de modélisation. De plus,
notre application de la méthode révéle un niveau élevé d’hétérogénéité de I’hypermutabilité
CpG entre loci et une légére hétérogénéité entre les groupes taxonomiques étudié; et en-
fin, nous montrons que ’hypermutabilité CpG est un facteur déterminant de 1’évolution de
I'usage des codons synonymes. Le code source est disponible sous forme de dépoét GitHub

(https ://github.com/Simonll/LikelihoodFreePhylogenetics.git).
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3.3. Abstract

A key question in molecular evolutionary biology concerns the relative roles of muta-
tion and selection in shaping genomic data. Moreover, features of mutation and selection
are heterogeneous along the genome and over time. Mechanistic codon substitution mo-
dels based on the mutation—selection framework are promising approaches to separating
these effects. In practice, however, several complications arise, since accounting for such
heterogeneities often implies handling models of high dimensionality (e.g., amino acid pre-
ferences), or leads to across-site dependence (e.g., CpG hypermutability), making the like-
lihood function intractable. Approximate Bayesian Computation (ABC) could address this
latter issue. Here, we propose a new approach, named Conditional ABC (CABC), which
combines the sampling efficiency of MCMC and the flexibility of ABC. To illustrate the
potential of the CABC approach, we apply it to the study of mammalian CpG hypermuta-
bility based on a new mutation-level parameter implying dependence across adjacent sites,
combined with site-specific purifying selection on amino-acids captured by a Dirichlet pro-
cess. Our proof-of-concept of the CABC methodology opens new modeling perspectives.
Our application of the method reveals a high level of heterogeneity of CpG hypermuta-
bility across loci and mild heterogeneity across taxonomic groups; and finally, we show
that CpG hypermutability is an important evolutionary factor in rendering relative sy-
nonymous codon usage. All source code is available as a GitHub repository (https ://gi-
thub.com/Simonll/LikelihoodFreePhylogenetics.git).

Keywords : Markov chain Monte Carlo, synonymous substitution, nonsynonymous sub-
stitution, posterior predictive, phylogenetics Issue Section : METHODS Associate Editor :

Rasmus Nielsen
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3.4. Introduction

The mutational process, a main basis of genetic variability, itself varies according to the
environment (e.g., abiotic : Maharjan and Ferenci 2017 ; biotic Krasovec et al. 2017) and
along the genome |[Hodgkinson and Eyre-Walker, 2011]. One example of this mutational
heterogeneity is the case of cytosine being much more mutable when followed by guanine
in the genomes of vertebrates |Bird, 1980], a phenomenon known as CpG hypermutability.
As a result, a biased variability is subjected to selective processes, leaving a signal that
seems clear in the cases of parallel adaptation [Stoltzfus and McCandlish, 2017|. Features
of selection are probably even more heterogeneous along the genome and over time than
those of mutation. Selection acts at multiple levels (e.g., DNA, RNA, protein, cell, tissue,
organism, population, community, and ecosystem), and conflicts can exist between levels or
because of fluctuations in the environment. The heterogeneity of selection is obvious when
examined at a fine scale, for instance within a protein, where each site typically displays a
strong preference for a small sub-set of amino acids [Halpern and Bruno, 1998, Lartillot and
Philippe, 2004, Rodrigue and Lartillot, 2012, Tamuri et al., 2012, Rodrigue, 2013, Rodrigue
and Lartillot, 2014, Tamuri et al., 2014, Echave et al., 2016, Hilton et al., 2017, Rodrigue
and Lartillot, 2017, Wang et al., 2018].

In comparative genomics, these complexities make it difficult to separate the effects of
selection from the bias induced by mutational features. Codon usage (CU) in mammals
provides a good illustration of this problem. Some authors argue that selection is acting
on CU [Yang and Nielsen, 2008, Kessler and Dean, 2014| to favor efficiency of translation
[Drummond and Wilke, 2008, Cannarrozzi et al., 2010, Tuller et al., 2010|, while others argue
that population sizes are too small to allow selection of such a minor advantage, particularly
in Primates [Duret, 2002b, Pouyet et al., 2016, Laurin-Lemay et al., 2018a, Galtier et al.,
2018|, and therefore that CU is the result of neutral evolution [Ohta, 1973|. In agreement
with the latter view, CU in mammals mostly reflects GC3 content [Sueoka, 1961, 1962, Muto
and Osawa, 1987, Ermolaeva, 2001, Knight et al., 2001, Chen et al., 2004, Li et al., 2015| or
isochore structure |Filipski et al., 1973, Bernardi, 2000|, suggesting that it is determined by
the mutational pressure and by fixation biases likely related to GC-biased gene conversion

[Duret, 2002b, Duret and Galtier, 2009a, Katzman et al., 2011, Glemin et al., 2015].
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A promising solution to tease apart mutation and selection in coding sequences is to
develop mechanistic codon substitution models [Rodrigue and Philippe, 2010] that operate
in a mutation-selection framework. Such mutation-selection models have previously been
developed to study the role of protein structure [Robinson et al., 2003, Rodrigue et al., 2006,
2005, 2009, Kleinman et al., 2010], codon preference [McVean and Vieira, 2001, Nielsen et al.,
2007, Rodrigue et al., 2008b, Yang and Nielsen, 2008, Rodrigue and Philippe, 2010, Pouyet
et al., 2016], or site-specific amino acid preferences |[Halpern and Bruno, 1998, Rodrigue
et al., 2010, Tamuri et al., 2012, Rodrigue, 2013, Tamuri et al., 2014]. However, thus far,
the main focus has been on the modeling of complex features of selection, whereas simple,
homogeneous, parameterization were used for the mutational aspects of the model, often the
very simple HKY model [Blanquart and Lartillot, 2008]. Yet, violations in the mutational
part of the model can easily lead to erroneous detection of selection [e.g., Lartillot, 2013,
Van den Eynden and Larsson, 2017, Laurin-Lemay et al., 2018a]. In particular, the latter
study shows erroneously inferred selection on codon usage when using simple models on
sequence alignments simulated with mild CpG hypermutability, but without any selection
on codon usage.

To take full advantage of the mutation-selection models, it may be necessary to incorpo-
rate more complexity (i.e., natural heterogeneity) in both mutation-level and selection-level
specifications of the model. However, heterogeneity often implies handling parameter vectors
of high dimensionality and across-site dependency, both of which create computational diffi-
culties. High dimensionality can lead to over-fitting in a maximum likelihood framework. As
for across-site dependency, it leads to intractable likelihood calculations |[precluding the use
of the pruning algorithm ; Felsenstein, 1973, 1981]. The Bayesian framework, thanks to the
use of Markov chain Monte Carlo (MCMC ; Metropolis et al. 1953, Hastings 1970), enables
the study of rich models accounting for across-site heterogeneity of amino acid profiles, as
previously shown in the case of site-specific amino acid preferences [Rodrigue et al., 2010].
Approximate Bayesian Computation (ABC) avoids the computation of the likelihood [Prit-
chard et al., 1999, Beaumont et al., 2002, Marjoram et al., 2003, Sisson et al., 2007|, and
could be a means of addressing the across-site dependency issue, whether at the level of
mutation (e.g., CpG contexts; Pedersen et al. 1998, Jensen and Pedersen 2000, Christensen
et al. 2005, Arndt et al. 2003, Hwang and Green 2004, Huttley 2004, Siepel and Haussler
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2004, Arndt and Hwa 2005, Christensen 2006, Hobolth et al. 2006, Hobolth 2008, Duret and
Arndt 2008, Lindsay et al. 2008, Misawa and Kikuno 2009, Suzuki et al. 2009, Misawa 2011,
Keightley et al. 2011, Ying and Huttley 2011, Berard and Gueguen 2012, Lee et al. 2015,
2016, Huttley and Yap 2012) or selection (e.g., on protein structure; Robinson et al. 2003,
Rodrigue et al. 2006, 2005, 2009, Kleinman et al. 2010). Unfortunately, the classical rejection
sampling ABC cannot deal with complex models involving parameter vectors of high dimen-
sionality [Kousathanas et al., 2016]. Here we propose a new approach, named Conditional
ABC, which combines the advantages of MCMC and ABC. As a proof-of-concept, we study
the across-site dependent hypermutability of CpG, while modelling the high dimensionality

of site-specific amino acid selection.

3.5. New approaches : Conditional ABC

We consider the general situation where we have a model with parameters (A, ) and
a data set D under study. The parameter 6 represents the (potentially high-dimensional)
nuisances. The parameter A\, on the other hand, is our parameter of interest. Computationally,
the model is assumed to be intractable by classical MCMC in the generic case, except under
a reference value for A (e.g., A = 1). Here, we can think of A as the relative rate of CpG
mutation—a feature that implies across-site dependency—such that, for A = 1, the model
reduces to the usual site-independent model.

Ideally, we would like to sample from the joint posterior :
(A, 0) ~ p(A, 0|D), (3.5.1)

and then conduct inference on A (e.g., by visualising the marginal posterior distribution of
A and computing the mean and 95% credible interval). Noting that the joint posterior can

be factorized as follows :
p(\0|D) = p(A|D,0)p(0| D), (3.5.2)

the sampling procedure denoted by equation (3.5.1) could equivalently be done in two steps :

0 ~ p(0|D), (3.5.3a)

A~ p(\|D, ), (3.5.3b)
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i.e., by first sampling € from its marginal posterior (marginal over A) and then sampling A
from its conditional posterior (conditional on #).

Neither of the two sampling steps described by 3.5.3a and 3.5.3b can be performed exactly.
Accordingly, the Conditional ABC (CABC) approach proposed here relies on two main ap-
proximations. First, the marginal posterior (3.5.3a) is approximated by the posterior on 6
under the reference model, i.e., p(f|D, A\ = 1), using MCMC ; we denote this approximated
posterior distribution as pyoye(0|D, A = 1). Second, sampling A conditional on 6 (3.5.3b)
is done by classical ABC, denoted papc(A|D, ). Provided that the nuisance parameters and
A are weakly correlated under the true posterior, these approximations should be relatively
accurate.

In summary, the approach proceeds in two steps :

0 ~ pyemc(0|D, A = 1), (3.5.4a)
A~ pasc(A|D,0), (3.5.4b)
or equivalently :
(A, 0) ~ poapc(A,0|D), (3.5.5)
where :
pcapc(M,0|D) = papc(AD, O)pyemc(0|D, A = 1). (3.5.6)

Comparing (3.5.2) and (3.5.6), the two approximations invoked by the CABC are the use of
ABC, instead of exact Bayesian inference on A conditional on #, and the fact that 6 is not
from its marginal posterior (marginal on \), but is instead from its reference posterior (with
A=1).

In practice, some of the nuisance parameters collectively denoted by 6 might be strongly
correlated with A, in which case the approach will be inaccurate. Let us further subdivide

the parameterization, by defining :
0 = (Ose, Oue), (3.5.7)

where 6. is strongly correlated, and 6,,. weakly correlated, with A under the joint posterior.

Provided that 6, is sufficiently low-dimensional, we can re-sample it by ABC, along with \ :

ewc ~ pMC’MC’(ch|D7 A= 1)7 (358&)
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(A Ose) ~ papc(A, Ose| D, Oue), (3.5.8b)
or equivalently :
(/\7950"ng> NP/CABC(/\,HSC,ch|D), (359)

where :

Ploapc(N, Ose, Owe| D) = papc (N, Ose| D, Owe)Darenic (Bwe| D, A = 1). (3.5.10)

Working with (3.5.10) instead of (3.5.6) will decrease the impact of the approximation implied
by using the reference marginal posterior, as opposed to the true marginal posterior, on a
smaller component of the parameter vector, although at the cost of an increase in the impact
of the approximation entailed by conducting the ABC on a higher dimensional parameter
(A, 0sc). Note that we do not have a theoretical basis from which to establish which nuisance
parameters are to be considered as weakly or strongly correlated to A¢pi. This problem is to
be addressed empirically, exploiting our knowledge of the underlying biology and modeling
system, and ultimately studied through simulations.

To illustrate the potential of the CABC approach, we apply it to the estimation of the
well-established hypermutability at CpG sites—which involves dependence across sites—in
the context of a complex reference model combining site-independent mutation, handled by
a general-time-reversible nucleotide level parameterization, |Lanave et al., 1984|, denoted
M|GTR], along with purifying selection on amino-acids (i.e., site-specific amino-acid prefe-
rences) captured by a Dirichlet process prior [Rodrigue et al., 2010], denoted S[NCatAA*|.
In this specific application of CABC, the parameter of interest (denoted above as \) is Aoy,
the ratio of the mutation rate of transitions at CpG sites to the mutation rate of transi-
tions at non-CpG sites. The reference model (without CpG hypermutation, or equivalently,
with Acpe = 1) is denoted by M|GTR|-S|NCatAA*|, while the complete model (with CpG
hypermutation) is referred to as M|GTR+ts-CpG|-S|NCatAA*|.

The high-dimensional parameter vector of the reference model was partitioned into stron-
gly and weakly correlated components, as discussed above, by reasoning as follows. On one
hand, the estimation of the site-specific fitness profiles and of relative branch lengths should
be robust to the specific model used for the mutation process (whether or not CpG hy-
permutation is included). On the other hand, the context-independent component of the

mutation process (the GTR process) is expected to be strongly correlated with Ac, under
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the true posterior distribution. Accordingly, the high-dimensional amino-acid profiles and the
branch lengths were estimated by MCMC under the reference posterior distribution, with
Aepe = 1 (i.e., were included in 6,,), while the 10 GTR parameters (8 degrees of freedom),
as well as three modulator parameters (meant as correcting factors for total tree length,
mean non-synonymous,/synonymous rate deviation, and relative position of the root along
the branch separating the in- and the out-group, see Materials and Methods for details)
were re-estimated at the ABC step, along with A¢pe (i.e., were therefore included in 6,.). We
study the approach using simulations, and apply it to 137 real protein-coding genes from 39

mammals (see Materials and Methods for details).

3.6. Results and Discussion

3.6.1. Validation of the CABC procedure

We validated the CABC approach using simulations. We simulated 5,000 alignments,
using various values for A¢,e (ranging from 0.5 to 8) combined with empirically estimated
parameter values for the reference model. Then, we applied the CABC approach to these
simulated alignments, and evaluated the relative mean square error (RMSE) of the approxi-
mated posterior and the coverage properties of the posterior credible intervals. For the ABC
step, we used two alternative approaches : either a simple ABC rejection sampling (RS)
algorithm [Pritchard et al., 1999], or a more sophisticated approach based on the use of a
linear regression model (LRM) for getting closer to the true posterior distribution [Blum
and Francois, 2010]. Note that the ABC step itself relies on simulations, with numerous
summary statistics computed and compared between this step’s simulated data sets and the
data set under analysis. Only a small percentages of these simulations are retained by the
procedure, as controlled by the tolerance level. We used 13 summary statistics related to the
frequency of certain states and the counts of specific pairwise differences between sequences
(see Materials and Methods for details). We explored empirically different sample sizes and
tolerance levels.

All the approximate posterior distributions obtained by running the CABC procedure
with the RS algorithm alone were inaccurate : the global RMSE ranged from ~4 to ~34
depending on the value of A\¢,¢ (tables 1-2). The global RMSE decreases when the tolerance

level is decreased (from 1% to 0.1% of the simulated samples), but remains high even under
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the most stringent settings, suggesting that much smaller tolerance levels (implying a much
larger total number of simulated samples) would still be needed in order for the simple RS

approach to yield a reasonable approximation to the true posterior distribution [Barber et al.,

2015].
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TABLE 3.1. Global relative mean square error (without Agoor) computed for different
Acpe values (1000 replicates per Ay value) under two tolerance levels, 10% and 1%, and

over 10° simulations.

Method  Tolerance level Acpe =05 Acpa =1 Acpa =2 Aepe =4 Acpe =8

RS 10% 34.30£3.09 15.06+£3.13 10.254+3.6 9.494+3.89 9.87+4.10
RS 1% 18.204+4.03 10.02£1.73 6.78+1.84 6.06£2.20 6.53%2.55
RS+LRM 10% 0.86£0.19 0.86£0.14 0.89£0.13 0.89+0.12 0.86£0.16
RS+LRM 1% 0.70£0.19  0.69£0.14 0.71£0.13 0.72+0.12 0.71£0.13

RS : rejection sampling algorithm

LRM : linear regression model
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TABLE 3.2. Global relative mean square error (without Agoor) computed for different

Acpe values (1000 replicates per Ay value) under two tolerance levels, 1% and 0.1%, and

over 108 simulations.

Method  Tolerance level Acpe =05 Acpa =1 Acpa =2 Aepe =4 Acpe =8

RS 1% 18.214+3.86 10.01£1.66 6.78+1.84 6.05£2.18 6.5442.56
RS 0.1% 8.22+2.98 6.27+1.35 4.50+0.76 3.73£0.95 4.07+1.28
RS+LRM 1% 0.69+0.18 0.69+0.14 0.71+0.13 0.71£0.11 0.7040.12
RS+LRM 0.1% 0.53£0.17  0.52£0.14 0.54£0.13 0.54+0.11 0.54=£0.11

RS : rejection sampling algorithm

LRM : linear regression model



In contrast, the global RMSE obtained when using the LRM of Blum and Francois [2010]
fall under 1 (tables 1-2). The accuracy of CABC with LRM rose when the sampling effort
is increased and the tolerance level is reduced (tables 1-2). The global RMSE remained very
similar, around 0.70, when using the best 1% of the 10° simulations compared to the best
1% of 10° simulations. A reduction of the tolerance level (0.1%), however, decrease RMSE,
by ~20% (table 2). We note that, in spite of performing well here, the behavior of LRM
in presence of model violations has been shown to be potentially misleading [Frazier et al.,
2017, unpublished data|. Given our simulation results, however, all rejection sampling results
were corrected using the LRM unless stated otherwise.

The RMSE associated with each parameter (fig. 1 and table S1) appears to be strongly
linked to the amount of signal relevant to that parameter. For instance, the RMSE for the
transition exchangeabilities (pac and ocr) were 4 times lower than for the transversion
exchangeabilities (0ac, 0ar, 0cc and ogr). Similarly, the four nucleotide propensities have
the smallest RMSE, being in fact the smallest for the two most frequent nucleotides (C and
G). The RMSE for Agoor (the correcting factor for the relative position of the root along the
branch separating the in- and the out-group) is the highest (> 0.30); indeed the posterior
distribution of this parameter is almost identical to its prior distribution, demonstrating that
the signal provided by the non-reversibility of the context-dependent mutation process is too
tenuous to be captured when analyses are conducted on single genes.

The improvement brought by a sample size of 10° and a tolerance level of 0.1% applied
mainly to Arpy and A, (the correcting factors for total tree length and dN/dS deviation), as
well as the transversion exchangeabilities. In contrast, the improvement was minor for Acpq.
Of note, the RMSE for A¢)¢ is smaller under high rates of CpG hypermutability, reflecting the
more abundant empirical signal (i.e., a higher number of CpG hypermutation events) in this
regime ; thus, when the true A\¢pe is equal to 8, the corresponding RMSE (0.0362) is below
that observed for transversion exchangeabilities and close to the one obtained for transition
exchangeabilities. To explore the idea that more evolutionary signal leads to a decreased in
RMSE, we plotted the relation between the total number of expected substitutions and the
RMSE computed on Agye (fig. S1). As expected, we found a negative relationship between
the amount of evolutionary signal and the RMSE on Ac,c. Moreover, as the evolutionary

signal for Acpe becomes more prominent (panels S1 : A-E), the fit of the regression become
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higher : the r? values go from 0.249 (lowest value of Acpg, 0.5) to 0.797 (highest value of
Acpas 8). As a result, when applied to real data, CABC will be precise if there is a high rate
of transition in the CpG context. In conclusion, the computational burden of 10° simulations
is mainly useful if one wants to study the effect of CpG on the transversion rates. Otherwise,
a less intense sampling effort (10°), combined with a moderate tolerance level (1%), gives
reasonably accurate inference.

The coverage properties (i.e., the frequency at which credible intervals cover the true
value) provide another interesting perspective on the statistical properties of CABC. Here,
Probability-Probability (P-P) plots are used to investigate the coverage properties for several
parameters of interest. On these plots, a straight line along the diagonal indicates that the
nominal and true coverage coincide, that is, 1 — « credible intervals cover the true value at
a frequency equal to 1 — «. If this is the case, then credible intervals are true frequentist
confidence intervals. Coverage is not necessarily expected to be perfect for all aspects of the
model (i.e., nuisance parameters), but is an important property when the intention is to test
a null hypothesis (e.g., Acpe = 1), with a frequentist control of the type I error (rate of false
positive).

The coverage properties were poor for all parameters when using RS alone (fig. S2). As for
RMSE, the use of LRM greatly improved the concordance between nominal and true coverage
(fig. S3), while the increase in sample size from 105 to 10° allowed a minor improvement (fig.
S4). The coverage properties were good for all parameters but A,,, A\rpr and Aroor, and to
a lesser extent for nucleotide exchangeabilities when A¢p = 8. The poor coverage of pa¢ and
ocr when A¢p is greater than 1 (fig. S4) could be explained by the rise of the uncertainty
since a great amount of mutational signal related to the GTR component is transferred to
the A¢pe. Importantly, our parameter of interest, Ac,q, had excellent coverage properties
(fig. 2), which is of prime importance to test the hypothesis that ¢, is greater than 1.

We further characterized the properties of CABC by transferring the parameters of the
GTR mutation model from #,. to 6, at the ABC step. The expectation is that CABC will
be inaccurate, because the hypermutability of CpG will lead to an artifactual increase in
the transition/transversion ratio and the A+T content inferred under the reference model.
To investigate this point, we used simulations made with a Acp,e = 8 and a sample size of

10°. Indeed, under these new settings, the relative mean square error on Ac,¢ was much
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increased (with a 2-fold increase of the RMSE). Similarly, coverage was poor for Ac,q, as
well as for all the GTR parameters (fig. S5). This is in sharp contrast to the case where
the GTR parameters are re-estimated (i.e., within 6., fig. S3) : in this case, Acpe and
nucleotide propensities (except ¢¢) are well estimated. The estimation of relative nucleotide
exchangeabilities is equally poor in the two cases, suggesting that these parameters might
not be strongly correlated with Acp (see below), but probably just impacted by the lack
of signal under A¢,e = 8 for the GTR component, as previously explained. The correcting
factors, Arpr, and \,,, are more are more accurately inferred when the GTR parameters are
not themselves re-estimated (fig. S3, fig. S5).

Finally, we evaluated the impact of the estimation of the large number of nuisance pa-
rameters represented by branch lengths and site-specific amino-acids profiles on the overall
accuracy of CABC, by running the entire procedure with all these parameters fixed to their
true values. Granting perfect knowledge about these nuisances is expected to improve the
accuracy of the estimation of all other parameters. However, if the improvement turns out
to be minor, this will show that (i) in itself, uncertainty about these nuisance parameters is
not detrimental, and (ii) our approximation based on estimating these nuisances under the
reference model (and not under the target model) does not compromise the overall quality
of the inference. We used simulations made with a Acpyg = 8 and a sample size of 10°.

The RMSE for all parameters were very similar to the results obtained under the stan-
dard validation procedure (table S1). For instance, the estimation of A¢,¢ was only weakly
impacted by the use of the true branch lengths and the true site-specific amino acid pre-
ferences. The parameter most impacted was A, : its RMSE decreased from 0.100 to 0.053
(table S1), accounting for 67% of the reduction of the global RMSE. The P-P plots (fig.
S6) are in agreement with RSME and are very similar to the case where we drew 6, from
P(Oucl D, Acyer = 1) (fig. $3)

In conclusion, the CABC procedure is reasonably accurate as long as the parameters
included in 6, are indeed weakly influenced by Ac,¢. In particular, the accuracy suggested
by our simulation study is largely sufficient to test the hypothesis that Acp¢ is equal to 1, with
a good control of type I error, and even to study the impact of the CpG hypermutability on

the GTR parameters (with a somewhat greater uncertainty concerning the four transversion
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exchangeabilities). From here, all the results we present below are obtained with the LRM

(see Materials and Methods) made on the 0.1% best of 10° simulations.

3.6.2. Estimation of the mutation rate in the CpG context using CABC

We applied the CABC to approximate the posterior distribution of A¢pq for a sample
of 137 mammalian genes from 39 species (fig. 3). In agreement with previous observations
[Hodgkinson and Eyre-Walker, 2011|, CABC always inferred a posterior mean transition rate
in the CpG context greater than one, with an average value of 7.45 ; none of the 137 genes
included A¢pe = 1 within their 99% credible intervals (table S2). The bimodal shape of the
marginal distribution (fig. 3) is due to two genes (ARNT and KIAA0100) for which the
transition rate in the CpG context obtains a posterior mean of 18.8 and 19.5, respectively
(table S2). A total of 16 genes displayed posterior mean values for Ac,q greater than 10, i.e.,
outside the prior belief [1/10,10]. Values outside the prior were reached through the use of
the LRM approach. To further explore this result, new CABC analyses were conducted over
the 137 genes with a broader prior (log-uniform over [1/50,50]), using the same sampling
scheme and tolerance level. The impact of the prior on the estimation of Acp¢ was minor
(fig. S7), as indicated by the fact that the posterior means are highly correlated between the
two alternative prior settings (R? = 0.98). Of note, the use of a narrow prior (over [1,/10,10]),
leads to an underestimation of A¢,¢, making our approach conservative in the evaluation of
hypermutability in the CpG context.

We then applied CABC to investigate whether the value of A\, is homogeneous across
the placental tree. We subdivided our data sets into three clades : Glires (7 species), Laurasia-
theria (14 species), and Primates (12 species). The gene-specific estimates of A¢, obtained
for each of these three clades (fig. S8) are well correlated with the ones obtained for placen-
tals (r=0.94, 0.96 and 0.96, respectively), indicating that the hypermutability in the CpG
context is relatively well conserved along the placental tree. However, the slope of the regres-
sion (passing through the origin) is below one (0.96 and 0.91) for Glires and Laurasiatheria,
respectively, and greater than one (1.14) for Primates. The higher level of CpG transition
rate in Primates is congruent with the results of Keightley et al. [2011], although heteroge-

neity across clades is less marked here. This could be due to the fact that the analysis of
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Keightley et al. [2011] is based on pairs of species, whereas the present analysis relies on the
information contributed by 39 placental species considered simultaneously.

Finally, we looked at the effect of taking into account CpG hypermutability on the other
parameters of the mutation process of the model, M{GTR+ts-CpG|. Overall, these parame-
ters were slightly affected by the inclusion of the A, parameter, which is understandable
given the relative rarity of CpG in mammalian protein coding sequences (with the mean
observed /expected CpG ratio of 0.41). However, comparison of the values of pg + ¢¢ (fig. 4)
shows that the CpG hypermutability has a complex effect, strongly dependent on the gene.
This is congruent with our assumption that the GTR parameters are strongly correlated
with Acpe and should be re-estimated at the ABC step. On average, a tenuous increase in
wa + po is observed (fig. 4), which is expected since the hypermutability of CpG tends to

decrease G+C content.

3.6.3. Posterior predictive checks to analyze the effect of CpG hypermutability

on some sequence characteristics

Instead of looking at the GTR parameters, a more sensible approach is to examine the
predictions made by both models, including and not including CpG hypermutability. First,
we compared the GC content observed at the third codon positions (GC3) in empirical data to
the GC3 predicted by the two models (fig. 5). The model not including CpG hypermutability
over-predicts GC3, as previously noticed by [Mugal et al., 2015|. The model including CpG
hypermutability gets closer to the observed GC3, but with a small under-prediction especially
for high values of GC3. The inclusion of the CpG hypermutability by CABC therefore allows
to improve the prediction of GC3, a widely used measure to estimate mutational pressure
[Sueoka, 1961, 1962, Muto and Osawa, 1987, Ermolaeva, 2001, Knight et al., 2001, Chen et al.,
2004, Li et al., 2015]. Second, during the simulations conducted to generate the posterior
predictive alignments, we computed statistics on the substitution histories over the tree
(table 3). The number of substitutions is higher for the model including CpG hypermutability
compared to the reference model (634243202 versus 5214+2511). Focusing on the relative
frequencies of substitution types, the model including CpG hypermutability predicted more
transitions relative to transversions (77.3% versus 71.3% for the reference model). The C->T

and G->A transition rates show the sharpest increase (+14.2% and +10.7%), in agreement
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with the increased transition rate at CpG sites implied by CpG hypermutability, but the
T->C (+7.1%) and A->G (+1.0%) transition rates also show a non-negligible increase.
The pattern is similarly complex for transversions, with an important decrease for G->T (-
54.5%), G->C (-61.6%), C->G (-67.3%) and C->A (-69.4%), the other types of transversions
being relatively unaffected. The complexity of the impact of the CpG hypermutability on the
relative frequencies of the 12 types of substitutions is difficult to interpret, being the result

of an interplay between the mutation process, the genetic code and selection on amino-acids.
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TABLE 3.3. Comparison of the proportions of substitution types recovered from the poste-

rior predictive simulations (mean over 137 mammalian gene analyses).

Type of substitutions without CpG with CpG

ts 71.33£3.38  77.29£2.91
A>G 17.16+£2.1  17.33+£2.05
G>A 17.04+£2.15 18.87£2.05
C>T 18.494+2.01 21.1242.25
T>C 18.644+2.08 19.97£2.17

tv 28.67£3.38 22.71£2.91
A>C 4.70£0.93 4.68£0.88
C>A 4.74£0.92 3.29+0.77
A>T 2.53%0.7 2.53+0.7
T>A 2.59£0.72 2.46+0.68
C>G 3.70+1.05 2.49+0.75
G>C 3.62£1.06 2.23+0.71
G>T 3.52£1.08 1.924+0.49
T>G 3.28+0.69 3.10£0.59

ts for transitions; tv for transversions;
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Third, we exclusively looked at the substitutions in the CpG context (table 4), which
should be easier to interpret. Unsurprisingly, the number of CpG->TpG or ->CpA transi-
tions among all substitutions were much more frequent (from 234+133 to 5844318) than
other substitution types. When analyzed with respect to the position of CpG within codons,
it appears that only CpG->CpA at positions 2-3 and CpG->TpG at positions 3-1 drastically
increase under the model with CpG hypermutability. This is entirely expected since most of
these substitutions are synonymous. In fact, the proportion of non-synonymous substitutions
(transitions) at CpG sites only increases from 1.9% to 2.5% while the synonymous transi-
tions jump from 7.5% to 14.6%. This is congruent with the analysis of thousands of genes
between human and chimpanzee showing that about 14% of the substitutions (synonymous
or non-synonymous) are related to CpG hypermutability [Misawa and Kikuno, 2009]. Table
4 shows that selection at the amino-acid level severely filters the effect of CpG hypermutabi-
lity [Stoltzfus and McCandlish, 2017], but suggests that codon usage might be affected (see
below).
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TABLE 3.4. Comparison of the proportion of transition substitutions within CpG context

recovered from the posterior predictive simulations (mean over 137 mammalian gene ana-

lyses)

Codon position Substitution types =~ Without CpG With CpG
1-2 CG >TG 0.14+0.14 0.23£0.22

2-3 CG > TG 0.54+0.32 0.65+0.42

3-1 CG > TG 4.33+1.05 8.27+2.14

1-2 CG > CA 0.45+0.36 0.75£0.57

2-3 CG > CA 3.194+0.79 6.36+1.44

3-1 CG > CA 0.78+0.42 0.88+0.54
synonymous ~ CG > TG+ CG > CA  7.52+147  14.63+2.85
non-synonymous CG > TG+ CG > CA  1.914+1.02 2.51+1.47
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Fourth, we investigated the dinucleotide frequencies related to CpG hypermutability
(CpG, TpG and CpA) and, as negative controls, the other dinucleotides involving the same
pairs of nucleotides (GpC, GpT and ApC). For all codon positions (i.e., 1-2, 2-3, 3-1) the
negative controls are similarly, and accurately, predicted by both models, with or without
CpG hypermutability (fig. S9-11, D-F). In contrast, introducing CpG hypermutability seve-
rely impacted the prediction of CpG, TpG and CpA dinucleotide frequencies (fig. S10-11,
A-C), except at codon position 1-2 (fig. S9, A-C). This is expected because almost all sub-
stitutions at these positions are non-synonymous, hence almost exclusively predicted by the
selection part of the model, which is identical between the two models. At codon positions
2-3 and 3-1, the CpG frequency is always better predicted by the model that includes CpG
hypermutability (fig. S10-11, A) and are in fact very close to the observed values (mean
Z-score of -0.58 and 0.01, respectively). The frequency of TpG at codon position 3-1, and
of CpA at position 2-3, are both better predicted by the model with CpG hypermutability
(fig. S11C and S10B). As noticed for the predicted substitutions (table 4), the mutational
results of CpG hypermutability are synonymous events at the codon level. For TpG (CpA)
frequency at codon position 3-1 (2-3), the predictions of the two models are virtually identi-
cal because these products of CpG hypermutability are non-synonymous. Including the CpG
hypermutability therefore allows to improve the prediction of dinucleotide frequencies almost
exclusively in a synonymous context. In contrast, in a non-synonymous context, the model
without CpG hypermutability appears to yield globally correct predictions.

Fifth, we compared the amino acid frequencies predicted by the two models. We did not
observe major differences (fig. S12), again, probably because this characteristic is mainly
modelled by the selection part, which is shared by the two models. However, it is known
that the mutational process has an impact on amino acid frequencies, through variation
in GC content in mitogenomes [Foster et al., 1997|, or differences between the leading and
lagging strands [Rocha et al., 1999]. The case of arginine constitutes a good illustration
of this specific point. The frequency of arginine is over-predicted by the reference model,
and under-predicted by the model including CpG hypermutability. Strikingly, arginine is the
only amino acid encoded by codons having a CpG at position 1-2 (CGN, and also by codons
AGR). If the selective advantage of arginine at a given position is not sufficiently strong,

the high mutational pressure away from CpG can easily lead to the replacement of arginine
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by a less favourable amino acid. The case of arginine also demonstrates that site-specific
amino-acid preferences might in fact be correlated with A¢, under the posterior, something
which was ignored in our analysis, by pre-estimating amino-acid fitness parameters under
the reference model (without CpG) without any subsequent correction. In this respect, one
possible improvement of our approach would be to globally modulate the site-specific amino
acid fitness profiles using a vector of 20 correcting factors that would be estimated at the
ABC step. However, the pattern shown in figure S12 is complex. For instance, it is not clear
why the model including CpG hypermutability over-predicts the frequencies of isoleucine

(codons AUH) and methionine (codon AUG).

3.6.4. Posterior predictive checks and the codon usage bias in mammals

We have shown that the modelling of CpG hypermutability has a major impact on
the ability to predict synonymous aspects of mammalian protein coding gene evolution. It
is therefore particularly interesting to examine its effect on codon usage. We used posterior
predictive checks to study the entropy of relative synonymous codon usage (RSCU, fig. 6) and
of relative codon frequencies (RFC, fig. S13). The results obtained with these two alternative
statistics were similar and we will focus on RSCU, which is commonly used in empirical
analyses of codon usage (e.g., Pouyet et al. 2017). The model with CpG hypermutability more
accurately predicts the codon usage entropy observed on the empirical alignments, compared
to the reference model (fig. 6) : the mean Z-scores are -4.84 and -3.16, respectively. Since
the entropy is maximal under equal use of each synonymous codon, the predicted RSCU
are generally more homogeneous than the observed RSCU. A large proportion of the genes
(41.6% and 20.4% for the models without and with Ac,q respectively) yields very poor
predictions of the entropy of RSCU with Z-scores under -5 (fig. 6). This suggests that other
important determinants, such as splicing enhancer, or mRNA structure, are still missing to
our modeling strategy.

To better understand the mutational or selective forces determining the small entropy of
RSCU observed in mammalian protein coding genes, we performed a principal component
analysis of the RSCU predicted by the two models, along with the RSCU observed in the
empirical alignments (fig. 7). The first axis of the PCA explains most of the variance (59.2%),
and is related to the GC3 content (the r? between the first axis and the GC3 of the real
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alignments is equal to 0.984). This is congruent with similar analyses based on a larger
number of genes but restricted to Homo sapiens (e.g., Pouyet et al. 2017). The model without
CpG hypermutation is slightly shifted to the right (fig. 7), in agreement with its GC3 over-
prediction (fig. 5). In contrast, the predictions of the model including CpG are comparable
to real data on the first axis. The second axis explains 14.3% of the variance and strongly
discriminates the real data from the predictions of the reference model, the predictions
of the model with CpG hypermutability being in-between. The model that includes CpG
hypermutability is, as expected from previous results, closer to the real data.

All the G/C ending codons (in red) but TTG and AGG are located to the right, in
agreement with the correlation between the first axis and GC3 content. The second axis,
driven by the difference between observed and predicted data, is more complex to interpret.
The codons ending by CpG are all located in the lower right corner, indicating that CpG
hypermutability contributes to this axis. Including A¢p¢ is indeed necessary to explain why
codons TCG, GCG, CCG and ACG are un-preferred in humans with a RSCU of 0.05, 0.11,
0.11, 0.11 respectively [Nakamura et al., 2000|, whereas G ending codons are always otherwise
preferred. However, the synonymous products of transitions of these codons (NCA) do not
meaningfully contribute to the second axis. In contrast, three codons ending by G (GTG,
CTG and CAG, up right corner) heavily contribute to this axis but do not seem to be linked
to CpG. Codons CTA (Leucine), ATA (Isoleucine) and GTA (Valine) are also major drivers
of the second axis. They are over-predicted by both models. A deficit of TpA could be due to
the hypermutability of this dinucleotide [Milholland et al., 2017] or to selection against the
attachment to transcription or termination factors [Burge et al., 1992]. Codons for arginine
are also separated on the second axis, AGR clearly on the upper part and CGN on the lower
one (very weakly for CGG). This is likely related to CpG hypermutability, which will erode
CGN codons towards TGN and CAN. The possibly complicated evolutionary path between
CGN and AGR codons to conserve functionally-important arginines could be responsible for
the surprising position of codon AGG along the first axis. In summary, the PCA of RSCU
(fig. 7) demonstrates that including CpG hypermutability into the mutation-selection model
leads to an improved prediction of codon usage but that other characteristics (e.g., TpA) are
poorly predicted, requiring future additions in the mutation and/or selection part(s) of the

model.
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3.7. Conclusions and future directions

We have proposed a new approach, CABC, that combines MCMC and ABC to simul-
taneously handle high-dimensional parameter vectors and site-interdependent substitution
processes. We have shown that this approach allows accurate estimation of the level of tran-
sition hypermutability in the CpG context. Our analysis confirms that CpG hypermutability
is prevalent in mammals and variable among loci. This proof of concept of the CABC me-
thodology opens new perspectives towards improved mutation-selection models better able
to tease apart the relative role of these two evolutionary forces.

We used a simple implementation for ABC, where summary statistics were manually se-
lected and the posterior distribution was approximated with the rejection sampling algorithm
followed by the use of a LRM. This appears to be sufficient to accurately estimate the rate
of CpG hypermutation, A\cpe, although some biases and/or inaccuracies were observed for
other parameters (e.g. Arpr, and \,,). From there, the method could be improved in several
respects. For instance, rejection sampling could be replaced by MCMC [Marjoram et al.,
2003] or by sequential Monte Carlo [Sisson et al., 2007|. Similarly, LRM could be replaced
by other regression models [e.g., random forest ; Raynal et al., 2017, unpublished work], in
the hope of getting closer to the true posterior and potentially reducing the computation
burden. The choice of summary statistics could also be reconsidered, for instance by com-
puting the number of substitutions by maximum parsimony instead of simply counting the
number of observed pairwise differences, which might improve the estimation of A\rgy. Per-
haps more importantly, the choice of summary statistics could be performed automatically
[Prangle et al., 2014b]. The Random Forest ABC [Pudlo et al., 2016] may be particularly
well suited for sequence data, for which hundreds of summary statistics can in principle be
contemplated. Finally, one specific aspect of strategy that was adopted here, i.e., introducing
modulator parameters, which are estimated at the ABC step, to correct for the fact that
most nuisance parameters are sampled under the reference posterior distribution (i.e. under
Acpe = 1), could be generalized to other aspects of the model, in particular, to amino-acid
frequencies across the proteome (as illustrated by the case of arginine, fig. S12).

The CABC approach will make it possible to develop complex mutation-selection models
handling several of the well identified and complex features of mutation and selection pro-

cesses. Concerning mutation, context-dependent effects are clearly understudied in molecular
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evolution, mostly for computational reasons, and despite the fact that the prevalence of such
effects is widely recognized [Siepel and Haussler, 2004, Nevarez et al., 2010, Seplyarskiy et al.,
2017, Guo et al., 2018|. In addition to CpG hypermutability, TpA hypermutation [Milhol-
land et al., 2017] or more complex context-dependent mutational pattern, such as inferred
from the large number of de novo mutations discovered through the sequencing of trios (e.g.,
Francioli et al. 2015, Wong et al. 2016, Jonsson et al. 2017), could be further investigated.
Concerning selection, the perspectives are broader, including, among other things, selection
against mono-nucleotide repeats, mRNA secondary structure, motif for RNA binding pro-
teins (e.g., splicing enhancers) and obviously protein structure. Such improved models should
have a broad applicability in molecular evolutionary studies, by making it possible to tease
apart the role of mutation, purifying and diversifying selection in the evolution of genomic

sequences.

3.8. Materials and Methods

3.8.1. Data sets and tree topology

All the 137 mammalian gene alignments used in this work as well as the mammalian
tree were recovered from , and both are available via the GitHub repository (https ://gi-

thub.com /Simonll /LikelihoodFreePhylogenetics/ ; last accessed July 24, 2018).

3.8.2. Codon substitution models

To mechanistically disentangle mutation from selection processes, we used the codon
substitution model of Rodrigue et al. [2010] with the modification of Rodrigue and Lartillot
[2017|, as implemented in Phylobayes-MPI [Lartillot et al., 2013b, Rodrigue and Lartillot,
2014]. Let us briefly recall the parameterization of this reference model, denoted as M|GTR]-
S[NCatAA*|. Branch lengths are free parameters, while the tree topology is kept fixed.
The mutational part of the model, M|[GTR], is modelled with the general-time-reversible
approach [Lanave et al., 1984] using 10 parameters (8 degrees of freedom) and assumes a
point mutation process between codon a to codon b. Stop codons are prohibited (i.e., have
zero probability). The mutational process act identically on all codon positions (1, 2 and 3),
whereas codons a and b differ at the cth position. The nucleotide propensities, are defined

as ¢ = (¢n)i<n<4, With Zi:l ¢, = 1 and the nucleotide exchangeabilities are defined as
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0 = (0mn)1<mn<a, With 21§m<n§4 0mn = 1. The selective part of the model, SINCatAA*|,
acts at the amino acid level. The amino acid relative scaled fitness profiles, or NCatAA
from S|NCatAA*|, are elements of a Dirichlet process [Rodrigue et al., 2010]. The Dirichlet
process is a nonparametric method, controlled by a few hyper-parameters, which allows
to approximate any unknown distribution |Ferguson, 1973|. Here the dimensionality of the
latent variables is huge (e.g., the number of profiles times 20 amino acids) noting that there
is in average about 70.80+£22.42 profiles to deal with when working with the mammalian
gene alignments studied here. The K profiles are defined as vectors 1) = (1/1l(k))1§lg20,1§kg K.
Site specific allocation of the K profiles is specified for the length of the gene, N, via the

vector z = (2;)1<i<n. Therefore, the scaled selection coefficient for non-synonymous events,

S((l?, is obtained as in Yang and Nielsen 2008 :
) w(zi)
S = (=), (3.8.1)
djf(a)

where f(a) returns an index, from 1 to 20, of the amino acid encoded by codon a. The value

of S[(l? in turn defines a fixation factor, denoted h(SC(LZ)), and calculated as

()
Sab

By _
h(sab) - 1_ 6756%) :

(3.8.2)

A deviation parameter, w,, or * from S[NCatAA*|, was recently introduced by [Rodrigue
and Lartillot, 2017| to capture the excess or the deficit of non-synonymous rates with res-
pect to the purifying selection modelled by the amino acid fitness profiles, corresponding to
Darwinian selection or other forms of purifying selection (e.g., the secondary structure of
mRNA or the 3D structure of protein), respectively. The substitution rate matrix @ of the

reference model has entries of the form :

() QaCngpr7 lf Syn7
Qo) = " (3.8.3)
Oacbe b NS4y )W, if non-syn.
To capture the transition mutation rate in the CpG context (i.e., CpG > TpG or CpG >
CpA), we extended the mutation component M|GTR]| of the reference model by including

an across-site dependent parameter, Acp. The ) matrix has now entries of the form :
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p

Oache Pbe if syn. tr. or ts. non-CpG,

Oacbe Pb ACpGis it syn. ts. CpG,
(@) _ .
Qup = Qacbcgpbcw*h(Sc(L?), if non-syn. tr. or ts. non- (3.8.4)
CpG,

\gacbcgobcw*h(Sé?)Acpg, if non-syn. ts. CpG.

3.8.3. Overview of CABC

The hypermutability of C in the CpG context introduces across-site dependency, ma-
king the computation of the likelihood intractable. CABC eschews this difficulty by inferring
the high-dimensional parameter vectors using a standard MCMC with the model M|GTRJ-
SINCatAA*|, i.e., with Acpe = 1, and then by using ABC to infer the posterior distribution
of the model with CpG hypermutation, assuming the values of the high-dimensional pa-
rameter vectors previously estimated. More precisely, the parameter vectors 6. and 6, of
equation 9 consist of the propensities and exchangeabilities of the GTR matrix (¢ and o)
plus three modulators (\,,, Arpr and Agoor) and of the branch lengths plus the amino acid
fitness profiles, respectively. As explained above, the parameters of 6, are of high dimensio-
nality and cannot be accurately inferred by ABC, whereas the parameters of ;. are strongly
correlated with the site-interdependent parameter A¢,¢ and therefore cannot be inferred by
MCMC. As a result, 8, is first obtained using MCMC assuming A¢p = 1 and A¢pe and 0,
are obtained using ABC conditional on 6, as formulated CABC equation 3.5.9. Priors are
defined for A¢pe and 6. before running the ABC step.

3.8.4. MCMUC part of CABC

We applied the reference model implemented in Phylobayes-MPI on the 137 alignments,
composed of 39 placentals, available from Laurin-Lemay et al. [2018a]. All the analyses were
carried under fixed topology previously obtained by Laurin-Lemay et al. [2018a]. The analyses
was also conducted on subparts of the mammalian tree : Glires (7 species), Laurasiatheria
(14 species) and Primates (12 species). Convergence was first visually assessed using two
independent chains, and then by computing the effective size of the parameters. The priors

used under the reference model are listed in Rodrigue and Lartillot [2014|. Parameters from
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0. are drawn from the posterior distribution estimated under the reference model using

MCMC (i.e., assuming Acpe = 1).

3.8.5. ABC part of CABC

In addition to the 10 GTR parameters, which are expected to be strongly correlated to
Aepas Use includes Appr, a modulator serving as a multiplicative parameter for every branch
lengths. As the mutation-selection equilibrium was disrupted by the new parameterization,
the tree length (Total Branch Length or TBL), which is measured in the number of mutations
per site, will likely increase because of the additional mutations proposed at CpG sites (when
Acpi > 1). Also included in 6, is A,,,, a multiplicative modulator to w,, to respond to changes
in non-synonymous rates that might emerge when accommodating CpG hypermutability. It
is difficult to anticipate the value of A,,, given the potentially complex interplay between
parameter values that could be produced from modeling CpG hypermutation. Finally, .
includes Aroor, a multiplicative parameter to fix the exact position of the root of the tree
between the in- and out-group. Since we used a model, M|[GTR+ts-CpGJ-S|[NCatAA*|, that
makes the process non-time-reversible, the position of the root, in our case on the branch
separating Afrotheria (set as the out-group from Xenarthra + Euarchontoglires + Laurasia-
theria), influences the output. It is difficult to know whether the phylogenetic signal will be
sufficient to precisely estimate Agoor.

Priors used are non-informative except for the nucleotide exchangeabilities, or 0. We in-
formed the model that the transition rates are in average two times higher than transversions
[Wakeley, 1996] to reduce the dimensionality of the ABC search. The use of non-informative
priors makes the rejection of the null hypothesis more reliable at the expense of computa-

tional time.

Aepe ~ log; o Uniform[0.1, 10]
ots ~ Gammala = 1, = 1]
o1 ~ Gammala = 2, § = 1]

¢ ~ Dirichlet|1, 1, 1, 1]
Aw, ~ log, Uniform|0.5, 2|

Arpr, ~ log, Uniform|0.5, 2]
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Aroor ~ Uniform|0, 1]

The simulator developed in Laurin-Lemay et al. [2018a] allows one to generate sequence
alignments from the model with CpG across-site dependency along a phylogenetic tree. It
was modified to work in parallel and to compute distances between the vectors of sum-
mary statistics (SS) recovered from simulated and true alignments. Concretely, the simu-
lator program generates a reference table of SS along with the parameter values (SS,
AcpGs Uses Ouwe), ordered by increasing distance values. The ABC rejection sampling algo-
rithm [RS; Pritchard et al., 1999 was implemented into the simulation package. One can
run the RS for a defined number of simulations (i.e., sampling size) and select the best
simulations (i.e., tolerance level) on the basis of the distances computed for each simula-
tion (see below). The selected simulations correspond to the RS table used to approximate
the posterior distribution. The program is accessible via the GitHub repository (https ://gi-
thub.com/Simonll/LikelihoodFreePhylogenetics/ ; last accessed July 24, 2018). The two steps
procedure (MCMC followed by CABC) developed here takes for a single gene analysis ap-
proximately 10 hours on an AMD Opteron 6172 using 12 cores (for 100,000 simulations).

The SS are key to capturing the relevant information in the data [Fu and Li, 1997, Tavare
et al., 1997, Weiss and von Haeseler, 1998, Pritchard et al., 1999]. Preliminary analyses were
performed to select among >200 possible SS those that are the most useful in discriminating
different values of Acpe and O,.. Thirteen SIS were selected to summarize the alignments.
First, we used the relative dinucleotide frequency of CpG, TpG, and CpA (SScspa1, SSrapar,
SScspar) at the third and first positions of two adjacent codons, mainly in order to fit the
Acpe parameter. Second, the frequency of four nucleotides at the third codon positions (S5 43,
SScs, SSas, SSr3) was considered, mainly to fit the nucleotide propensities, or ¢. Third,
the sum over all the possible pairs of sequences of the absolute numbers of differences were
computed at the nucleotide level for each possible unordered pair of nucleotides, leading
to six summary statistics (SSa<sc, SSacsa, SSacsr, SSc<>g, SSc<s1, SSg<>T); they
should mainly allow to fit the exchangeability parameters (o), but also Arpr. Fourth, we
also computed the sum over all the possible pairs of sequences of the absolute number of
all non-synonymous differences indiscriminately (SSygs), with the aim to fit Arpy and A, .
We did not find any summary statistics informative for Agpor. In this study, the ordering

of simulations was achieved by using the squared Euclidean distance. All the 13 summary
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statistics were log base 2 transformed to avoid over representing S.S with large values (e.g.,
SSacsc ~ 10% while SSc3,c1 are ~ 1072) when applying the distance function.

Two sampling sizes (10° or 10° simulations) were investigated under the RS algorithm.
To approximate the posterior distribution of A¢pe and 0., we selected the best simulations
following different tolerance levels : we kept the best 10% or 1% for the sampling size of 10° or
the best 1% or 0.1% for 10°. Given the large combinatorics of parameter values for A¢,¢ and
Ose, it is likely that the RS algorithm would require a much larger sampling size to accurately
infer the posterior distribution [Barber et al., 2015]. To get closer to the true posterior
distribution, we modeled the relationship between the parameter values sampled during the
CABC (ie., Acpa, 0sc) as the response variables and the SS present in the RS table of the
best simulations as the predictors of a regression model as introduced by Beaumont et al.
[2002|. More specifically, we applied the nonparametric weighted multiple linear regression
model (previously identified as LRM), which also accounts for heteroskedasticity, as proposed
by Blum and Francois [2010] and available in the ABC package |Csilléry et al., 2012| from R
CRAN |R Core Team, 2017|. The weighted scheme, done for each entry of the RS table, are
obtained by applying an Epanechnikov kernel to the Euclidean distances computed. In other
words, the weights are maximal for the entries with the smallest distances, and minimal for
the biggest distances. This ensures that the LRM optimizes its parameters from the best
samples present in the RS table.

3.8.6. Validation of CABC

To validate the new CABC method we analyzed alignments simulated using known pa-
rameter values. To ensure the realism of the simulated alignments, we drew the parameter
values from the posteriors obtained under the reference model (10 genes) along with five
values of Aoy (0.5, 1, 2, 4, and 8). The same mammalian tree topology was used for the
validation and the analyses, taken from Laurin-Lemay et al. 2018a. The 10 genes (see table
S3 for details) were selected among the 137 used in Laurin-Lemay et al. 2018a to represent
the variation of the GC content found within mammalian genomes (table S3) and to have
a sequence length of ~ 1000 codons (a compromise between the amount of evolutionary
signal and the computational burden). More specifically, for each gene, 100 sets of parameter

values were drawn from the posterior distribution and used for 5 simulation sets (i.e., the
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five values of A¢pi). This leads to a total of 5,000 (5 x 10 x 100) DNA sequence alignments
to benchmark the CABC.

This validation framework enables us to investigate the reliability of inferences conducted
in this study, as a function of the various settings of our approximation methods. Specifically,
we explored the number of simulations (i.e., 10° or 10%), the tolerance level to be applied
(10%, 1% or 0.1%), as well as the use of regression models. The tolerance levels were chosen
to have RS table of at least 1000 points.

Two standard methods were used to evaluate the accuracy of CABC. First, we quantified
estimation error for each parameter fitted under the CABC procedure by using the relative

mean square error as used by Beaumont et al. [2002] :

16—,
RMSE; = =) (——2), (3.8.6)

N = 0;

where RMSE; corresponds to the average error computed for the parameter i (e.g., Acopa)-
The RMSE is obtained by averaging the relative squared discrepancy between the true
parameter value (01) used for generating the simulated alignment and the N parameter
values (6,;) from the approximated posterior recovered under the CABC procedure when
analyzing that very same simulated alignment. Note that the error is calculated relative to
the scale of the true parameter value. A global RMSE can be obtained by averaging the
total error computed independently for each parameter (RMSE;) over all the analyses of a
validation set (i.e., defined upon the five Ay values).

We also investigated the coverage property of each parameter [Cook et al., 2006, Prangle
et al., 2014a, Fearnhead and Prangle, 2012| fitted under the CABC using the Probability-
Probability (P-P) plots. The coverage was investigated with a set of 99 credibility intervals
(1-«), where « is ranging from 1 to 99%, and increased by steps of 1%. More precisely we
computed the frequency for which the true parameter value was found within each credibility
interval (1000 replicates per Acpe values) and compared those frequencies to the expected
ones (1-ar). In other words, when a 95% credibility interval (1 — 0.05) is used, we should
recover the true value within this credibility interval 95% of the times. Conformity between
the coverage recovered was assessed using a two sided Kolmogorov-Smirnov test available

from SciPy |[Eric et al., 2001-|. The rejection of the null hypothesis (i.e., the coverage is
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expected to be uniform along all credible intervals tested) would demonstrate that there is
a bias in the CABC analyses.

We also evaluated the impact of the two approximations of CABC on its accuracy. To
study the choice of the parameters to be included in 6., we transferred the GTR parameters
into 6,.. The strongly correlated (to Acpe) parameter vector, ., is now only composed
of ArBL, Aomega. a1d Apoor. The second approximation (that the parameters contained in
6, might not be uncorrelated to Ac,g) was investigated by fixing the values of the 6.
parameters to the true values. In other words, instead of drawing 6,. from the posterior
distribution of the simulated alignments under the reference model, we took the 6. values

that have been used to generate the simulated alignments.

3.8.7. Application to mammalian protein coding genes

We would like to evaluate the ability of CABC to estimate hypermutability in the CpG
context in the cases of mammalian protein coding genes. All the 137 genes of Laurin-Lemay
et al. [2018a] were analyzed with CABC using a sampling size of 10° and a tolerance level
of 0.1%. The topology of Laurin-Lemay et al. [2018a| was used for all the genes. We then
carried out the hypothesis testing related to CpG hypermutability (i.e., Acpe > 1), for
credibility intervals of 95% and 99%. We further investigated the impact of the prior on
Acpe parameter by comparing our results to the ones obtained by using a broader prior
on Acpe (Le., [1/50,50]). We also explored the heterogeneity of CpG hypermutability over
the placental tree by analyzing three clades independently. For each analysis (i.e., Glires,
Laurasiatheria and Primates) we sampled the root position using Aroor parameter on the
branch connecting Dipodomys and the rest of the Glires (7 species), on the branch connecting
Mustela and the rest of Laurasiatheria (14 species) and on the branch connecting Callithriz

and the rest of the Primates (12 species).

3.8.8. Posterior predictive checks

Posterior predictive analysis is a powerful framework to evaluate model properties |Gel-
man et al., 2013]. Ten replicates were generated per posterior sample under the model without
and with CpG hypermutability. First we compared the model predictions on the basis of sub-
stitution histories generated over simulations. Specifically, we quantified the total number of

substitutions and the proportion of each substitution types as defined by each unique pair of
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nucleotide substitution (e.g., A to C) or by their effect at the amino acid level (synonymous
versus non-synonymous). We also tracked substitutions related to the CpG context (i.e., CpG
to TpG and CpG to CpA) from all codon position (1-2, 2-3 and 3-1). We computed various
SS from simulated alignments to compare model fit using Z-scores. Among the key features
investigated, we looked at the GC3 content, the entropy of the RSCU (relative synonymous
codon usage), the entropy of the RCF (relative codon frequencies), the relative dinucleotide
frequencies for codon positions 1-2, 2-3 and 3-1, as well as the amino acid frequencies. We
also performed a principal component analysis using the VEGAN package |[Oksanen et al.,
2017] from R CRAN |R Core Team, 2017| on the matrix of the RSCU recovered from the

true alignments and from alignments generated by both models.
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— Table S1 : Comparison of relative mean square error computed over the different

validation conditions.

— Table S2 : A¢pe posterior mean and credible intervals (95% and 99%) estimates

computed over the 137 genes analysis.

— Table S3 : GC content and sequence length of the 137 mammalian genes.
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F1GURE 3.2. P-P plots of the A¢pe recovered from the analyses of simulated alignments
generated under A\g,¢ values (0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 8.0), corresponding respectively to (A-E).
Empirical probabilities were obtained using rejection sampling (the best 0.1% of 10° simu-
lations) corrected with a linear regression model. The frequency at which the true values
of A\epe within each credibility intervals is uniformly distributed (two sided Kolmogorov-
Smirnov test : p= 0.848, p= 1, p= 0.999, p= 0.996 and p= 1 respectively). A diagonal line

is added (black) to appreciate any deviation between the expectations and the results.
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FIGURE 3.3. Aggregation of posterior distributions of A¢pq recovered from 137 mammalian
genes using the CABC methodology. Rejection sampling (the best 0.1% of 10® simulations)
with linear regression model were used to approximate posteriors. The vertical blue dash line

represents the mean Ac,¢ value (7.45) over all posterior values pooled.
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FIGURE 3.4. Comparison of the ¢g + ¢ posterior mean estimates under the models wi-
thout (x axis) and with CpG hypermutation (y axis) recovered from the analysis of the
137 mammalian gene alignments. A diagonal line is added (black) to appreciate any devia-
tion between both models estimate. The error bars correspond to the standard deviations

computed from each posterior.
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alignments using posterior predictive simulations. The observed GC3 is plot against the
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standard deviations computed from models predictions.
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FIGURE 3.6. Distribution of Z-scores computed from RSCU (without stop, methionine and
tryptophan codons) entropy predicted under the models without (gray) and with (blue) CpG
hypermutation. The vertical dashed (gray) and dotted (blue) lines represent the mean Z-
scores obtained under each model respectively (i.e., without and with CpG hypermutation).

The vertical solid line (red) represents the zero value.
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expectations and the results.
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FIGURE S3.4. P-P plots of all parameters (Acpa, ArBL, M., 94, PC, ©G; PT, 0AC, QAGH
04T, 0cGs 0T, 06T, Aroor ) recovered from the analysis of simulated alignments generated
under different ¢y values (0.5, 1.0, 2.0, 4.0, 8.0). Rejection sampling (the best 0.1% of
10% simulations) with linear regression model were used to approximate posteriors. Coverage
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two sided Kolmogorov-Smirnov test is applied, p=values are shown for each set of simula-
ted alignments. A diagonal line is added (black) to appreciate any deviation between the

expectations and the results.
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FIGURE S3.5. P-P plots of all parameters (Acpa, ATBL, Aw.s PA; PO, PGy PTs OAC, 0AG, QAT
oca, 0cT, 06T, Aroor ) recovered from the analysis of simulated alignments generated under
Aopa set to 8 when the GTR parameters are considered to belong to 6,,.. Rejection sampling
(the best 1% of 105 simulations) with linear regression model were used to approximate
posteriors. Coverage results are shown for each Ac,e value (yellow, gray, orange, blue and
green respectively). A two sided Kolmogorov-Smirnov test is applied, p=values are shown for
each set of simulated alignments. A diagonal line is added (black) to appreciate any deviation

between the expectations and the results.
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p=values are shown for each set of simulated alignments. A diagonal line is added (black)

to appreciate any deviation between the expectations and the results.
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der the M[GTR+ts-CpG|-SINCatAA*| model from 137 mammalian gene alignments ana-
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form[1/50,50|, (y axis). Rejection sampling (the best 0.1% of 10° simulations) with linear
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147



Glires

Laurasiatheria

Primates

25

20 1

15 A

101

25

20 1

151

101

25

20 1

154

101

y = 0.96x r’= 0.943

y = 0.91x r2= 0.957

y = 1.14x r’= 0.964

: ® @,
a S 2 N ~

complete taxon sampling

FIGURE S3.8. Comparison of A\, parameter estimation (posterior mean) obtained under
the M[GTR+ts-CpG|-S[NCatAA*| model from 137 mammalian gene alignments analyzed
when using the complete taxon sampling (x axes) and composed of (A) Glires, (B) Laura-
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FIGURE S3.9. Comparison of the ability of the models without and with CpG hypermu-
tation to predict the dinucleotide frequencies at codon position 1-2 when using posterior
predictive simulations from the analysis of 137 mammalian gene alignments. Z-scores are
computed from dinucleotides frequencies directly affected by CpG hypermutability (i.e., A :
CpG; B : TpG; C: CpA) and not directly affected by CpG hypermutability (i.e., D : GpC;
E : GpT; F : ApC). The distribution represent the mean Z-scores computed for each gene
analysis. The vertical gray and blue dash lines represent the mean Z-scores retrieved under

both models respectively (without and with CpG hypermutation)
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FIGURE S3.10. Comparison of the ability of the models without and with CpG hyper-
mutation to predict the dinucleotide frequencies at codon position 2-3 when using posterior
predictive simulations from the analysis of 137 mammalian gene alignments. Z-scores are
computed from dinucleotides frequencies directly affected by CpG hypermutability (i.e., A :
CpG; B: TpG; C: CpA) and not directly affected by CpG hypermutability (i.e., D : GpC;
E : GpT; F : ApC). The distribution represent the mean Z-scores computed for each gene
analysis. The vertical gray and blue dash lines represent the mean Z-scores retrieved under

both models respectively (without and with CpG hypermutation)
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FIGURE S3.11. Comparison of the ability of the models without and with CpG hyper-
mutation to predict the dinucleotide frequencies at codon position 3-1 when using posterior
predictive simulations from the analysis of 137 mammalian gene alignments. Z-scores are
computed from dinucleotides frequencies directly affected by CpG hypermutability (i.e., A :
CpG; B : TpG; C: CpA) and not directly affected by CpG hypermutability (i.e., D : GpC;
E : GpT; F : ApC). The distribution represent the mean Z-score computed for each gene
analysis. The vertical gray and blue dash lines represent the mean Z-scores retrieved under

both models respectively (without and with CpG hypermutation)
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F1GURE S3.12. Comparison of the ability of the models without and with CpG hypermu-
tation to predict the amino acid frequencies when using posterior predictive simulations from
the analysis of 137 mammalian gene alignments. The width of the bars represents the mean
Z-scores and the error bars correspond to the standard deviations both computed from all

simulations.
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FI1GURE S3.13. Distribution of Z-scores computed from the relative codon frequency (wi-
thout stop codons) entropy predicted under the models without (gray) and with (blue) CpG
hypermutation. The vertical dashed (gray) and dotted (blue) lines represents the mean Z-
scores obtained under each models (without and with CpG hypermutation respectively). The

vertical solid line (red) represents the zero value.
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Chapitre 4

Conclusion

4.1. Retour sur le travail de thése

4.1.1. La tache difficile de détecter la sélection sur 'usage des codons

Bien que la sélection négative sur 1'usage des codons soit connue pour affecter les bacté-
ries & croissance rapide, chez les systémes biologiques possédant de plus petites N, comme
les mammifeéres, la sélection négative sur I'usage des codons est controversée. Effectivement,
selon les principes de génétique des populations, les mutations faiblement délétéres ou avan-
tageuses, comme les mutations synonymes, ne peuvent étre efficacement sélectionnées étant
donné l'importance sélective des mutations non-synonymes. Par contre, la sélection sur
I'usage des codons pourrait étre tres localisée le long des séquences codantes, a des sites
précis, relevant de contraintes de sélection particuliéres dues & des motifs utilisés par la
machinerie d’épissage ou par les facteurs de transcriptions, par exemple.

Détecter I'importance de la sélection, négative ou positive, est une téache difficile qui
nécessite d’identifier un écart statistique par rapport & ce qui est attendu sous le modéle
mutationnel, par rapport a ce qui est obtenu en modélisant certaines contraintes de sélection.
La tache est d’autant plus difficile lorsque le signal est faible, car ce dernier peut étre confondu
par la présence de d’autres processus de mutations qui ne sont pas pris en compte par le
modeéle. De la méme maniére, lorsque les branches qui séparent les événements de spéciations
sont courtes, il est tres difficile d’en inférer I'ordre, sans parler des biais systématiques qui
peuvent confondre I'inférence phylogénétique.

Les modéles phylogénétiques de type mutation-sélection sont les outils de prédilection

pour tester explicitement des hypothéses en lien avec les processus mutationnels ainsi que



les contraintes de sélection qui agissent sur les séquences codantes. Ces modéles sont com-
plexes, ainsi que les questions qu’ils permettent d’aborder. Lorsque la controverse surgit, il
est important de corroborer les résultats a ’aide d’un design expérimental bien cong¢u qui
permettra d’évaluer la réponse du modéle face a différentes situations. Les études par si-
mulations sont une stratégie efficace pour évaluer le comportement des modéles d’évolution
face a de potentielles violations de modéle. Toutes les hétérogénéités testées avec les modéles
mutation-sélection de Yang and Nielsen [2008] ont généré des taux de faux positifs allant de
20%, en présence de sélection site-spécifique, a 100%, lorsqu’en présence d’hypermutabilité
des transitions en contexte CpG |Laurin-Lemay et al., 2018b].

L’hypermutabilité des transitions du contexte CpG peut donc a elle seule expliquer la
sélection détectée par [Yang and Nielsen, 2008] sur 1'usage des codons. Il faut retenir aussi que
d’autres processus mutationnels sont probablement en cause, comme I’hypermutabilité du
contexte TpA (communications personnelles Laurent Duret), ou encore la conversion génique
biaisée |[Duret, 2002b, Duret and Galtier, 2009a, Katzman et al., 2011, Glemin et al., 2015],

un processus mutationnel qui change au cours du temps (e.g., [Lartillot, 2013]).

4.1.2. Nouvelle méthode d’inférence : calcul bayésien approché conditionnel

Modéliser des hétérogénéités qui résultent d’interdépendances dans les données (par
exemple 'hypermutabilité du contexte CpG) augmente de beaucoup la complexité des fonc-
tions de vraisemblance. A certains moments la fonction de vraisemblance peut devenir im-
possible a calculer, et des astuces doivent étre utilisées. Par exemple, en phylogénie, prendre
en compte les contraintes dues a la structure tertiaire des protéines augmente significati-
vement la grandeur de la matrice de substitution, et faire I’exponentiation de la matrice
de substitution n’est tout simplement plus abordable, alors, certains auteurs on eu l'idée
d’utiliser une stratégie d’augmentation de données (e.g., [Rodrigue et al., 2009]). De plus, le
niveau de sophistication des modéles fait en sorte que des vecteurs de paramétres de haute
dimensionnalité sont nécessaires pour modéliser 1’hétérogénéité des processus étudiés, dans
notre cas de contraintes de sélection sur la protéine.

Le calcul bayésien approché (Approximate Bayesian Computation ou ABC, voir la ré-
cente revue sur cette méthode d’inférence [Beaumont, 2019]) est une astuce qui permet de

contourner le calcul de la vraisemblance basée sur la capacité de générer des données a partir
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de la fonction de vraisemblance. Mais cette approche n’est pas aussi efficace, a notre connais-
sance, que I’échantillonnage par MCMC communément utilisé pour faire ’approximation de
la distribution a posteriori dans le contexte ou la fonction de vraisemblance est accessible.
Dans certaines conditions, lorsque les paramétres de haute dimensionnalité sont faiblement
corrélés aux parameétres d’intérét, il est possible, dans un premier temps, d’inférer ces mémes
parameétres de haute dimensionnalité avec la méthode plus efficace, par MCMC, et puis, dans
un deuxiéme temps, les paramétres d’intérét au moyen de ’ABC. Autrement, ’ensemble des
paramétres devraient étre échantillonnés conjointement. Cette nouvelle approche se nomme
CABC [Laurin-Lemay et al., 2018a], pour calcul bayésien approché conditionnel (Conditional
Approximate Bayesian Computation : CABC).

Nous avons validé extensivement la méthode en étudiant des simulations pour lesquelles
nous connaissons les valeurs de parameétres utilisées pour les générer, de cette maniére nous
pouvons calculer des métriques quantifiant I’erreur sur les parameétres conditionnés ou encore
les propriétés de couvertures. Nous avons pu ensuite vérifier 'efficacité de la méthode CABC
en étudiant un cas d’école, soit celui de 'hypermutabilité des transitions en contexte CpG
chez les Eutheria [Laurin-Lemay et al., 2018¢c|. Nous trouvons que 100% des 137 génes testés
possédent une hypermutabilité des transitions dans un intervalle de crédibilité a 95% ne
contenant pas 1; autrement dit, la probabilité que le paramétre d’hypermutabilité des tran-
sitions en contexte CpG soit plus grand que 1 est plus grande que 0,975 [p(Acpe>1) >0,975].
Nous avons aussi montré que les modéles incorporant I’hypermutabilité des transitions en
contexte CpG prédisent un usage des codons plus proche de celui des génes étudiés. Ceci
suggére qu’une partie importante de 1'usage des codons peut étre expliquée a lui seul par
les processus mutationnels et non pas par la sélection, mais qu'une autre partie de 1'usage
des codons n’est toujours pas expliqué, laissant place a la modélisation d’autres processus
mutationnels.

Dans ce contexte, nous avons donc décidé d’étendre I'étude de ’hypermutabilité des tran-
sitions en contexte CpG a plusieurs groupes de Vertébrés et sur un plus grand nombre de
génes ainsi que d’étendre la gamme des types hypermutabilités a tester. Parmi les hypermu-

tabilités que nous testons, il y a entre autres I'importance des transversions dans le contexte
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CpG, mais aussi celui des transitions et des transversions dans le contexte TpA (communica-
tion personnelle avec Laurent Duret). Nous présentons ci-dessous des résultats préliminaires

sur ces questions.

4.2. Application du CABC

4.2.1. Evolution de ’hypermutabilité des transitions en contexte CpG chez les

Vertébrés

L’hypermutabilité des transitions en contexte CpG est un phénomeéne connu chez les
Vertébrés et a notre connaissance, personne n’a étudié ce type d’hypermutabilité sur un
grand nombre de groupes taxonomiques représentatifs de la diversité des Vertébrés. Chez
la plupart des études, seulement deux groupes taxonomiques sont utilisés pour représenter
les Vertébrés (e.g., [Mugal et al., 2015]). De plus, personne n’a étudié I’hypermutabilité des
transitions en contexte CpG tout en prenant en compte la préférence site-spécifique en acides
aminés comme notre modéle M{GTR+ts-CpG|-S|[NCatAA*| le permet.

Ici, nous utilisons 300 alignements de séquences codantes échantillonnés dans 14 groupes
de Tétrapodes, contenant de 5 a 42 espéces différentes (tableau 4.1). Ils ont été obtenus a
partir des >7000 alignements de 1’article d’Irisarri et al. [2017] et complétés par des données
transcriptomiques du laboratoire de Miguel Vences (non publiées). Les 300 génes retenus
devaient avoir au moins 80% des espéces dans chacun des 14 groupes étudiés. Pour chaque
groupe, un arbre phylogénétique de référence est inféré avec le modéle GTR+G par maxi-
mum de vraisemblance (RAxML [Stamatakis, 2014|) & partir d’une concaténation des 1689
alignements qui contiennent au moins 50% des espéces de chacun des groupes de Vertébrés

étudiés.
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TABLE 4.1. Nombre d’espéces présentes chez les 14 groupes de Vertébrés étudiés

OTU N d’espéces
Afrotheria D
Gekkota 7
Glires 22
Hyloidea 13
[guania 22
Lacertibaenia 24
Laurasiatheria 38
Microhyloidae 10
Neognathae 41
Primates 23
Salamandrininae 42
Scinciformata 6
Serpentes 11
Testudines 11

Nous avons utilisé le méme protocole de CABC que dans |Laurin-Lemay et al., 2018¢],
dans le but d’inférer le taux de transitions (Ascpe) du M|GTR+ts-CpG|-S[NCatAA*|. La
premiére étape consiste a analyser les 4200 alignements (300 génes X 14 groupes taxono-
miques) avec le modéle de référence, M|GTR|-S[NCatAA*|, implémenté dans Phylobayes
MPT [Lartillot et al., 2013a] pour obtenir les paramétres de haute dimensionnalité que sont
les longueurs de branches et les préférences site-spécifiques en acides aminés. Nous avons
écarté les mille premiéres itérations du MCMC, correspondant au burnin, et considéré les
mille itérations suivantes comme un échantillonnage représentatif de la distribution a pos-
teriori. Pour la partie ABC, 10° simulations ont été réalisées avant d’appliquer I’algorithme
des k-Plus Proches Voisins libre du calcul de la vraisemblance (kNN-CABC) pour sélec-
tionner les mille entrées de la table de référence qui minimisent la distance euclidienne au
carrée. Nous utilisons le méme ensemble de statistiques descriptives (que nous appelons ss-
CABC2018) ainsi que la correction, soit un modele de régression linéaire (LRM) est utilisé

comme proposé dans l'article original de la méthode CABC [Laurin-Lemay et al., 2018c¢].
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Entre 94.3 et 100% des génes testés chez tous les groupes de Vertébrés étudiés obtiennent
une probabilité du paramétre p(Ascpe > 1) > 0,975 (tableau 4.2). Cet échantillonnage repré-
sente ~ 1% des séquences codantes des Vertébrés et est biaisé en faveur des génes fortement
exprimés, car essentiellement basé sur le transcriptome, il n’est donc pas certain que 'on
puisse extrapoler les résultats pour ’ensemble du génome. Le taux moyen d’hypermutabilité
des transitions en contexte CpG pour les 14 groupes taxonomiques varie entre 4,6 et 8.4.
Les Primates, les Scinciformata et les Testudines sont les systémes biologiques avec les plus
hautes hypermutabilités des transitions en contexte CpG (Aiscpe > 8), alors que les Anura
(Microhyloidae et Hyloidea) sont les systémes biologiques avec les plus petites hypermutabili-
tés (Asope < 5,5). La structuration phylogénétique du Ajscpe moyen n’est pas claire, car des
Amphibiens (Salamandrininae), des Mammiféres (Afrotheria) et des Squamates (Serpentes)
ont des taux d’hypermutabilité trés proches (6,34, 6,51 et 6,74, respectivement), mais pas

pour les mémes génes comme nous allons le voir.

OTU proportion des génes moy. Asopc o
Afrotheria 1 6,513 3,143
Gekkota 0,993 7,008 3,849
Glires 1 6,613 2,952
Hyloidea 0,943 4,597 2,434
[guania 1 6,539 3,004
Lacertibaenia 0,993 6,554 3,348
Laurasiatheria 1 5,956 3,083
Microhylidae 0,967 5,478 2,908
Neognathae 0,997 7,343 3,993
Primates 0,997 8,337 4,171
Salamandrininae 0,987 6,342 2,966
Scinciformata 0,997 8,223 4,125
Serpentes 0,967 6,739 4,270
Testudines 1 8,072 3,936

TABLE 4.2. Proportion des 300 génes de Vertébrés ayant obtenues une probabilité de pa-
rameétre p(Ascpe > 1) > 0.975 avec la méthodologie CABC
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Le taux d’hypermutabilité des transitions en contexte CpG d’un géne est structuré phy-
logénétiquement sur une échelle de plusieurs dizaines de millions d’années. Par exemple, la
figure 4.1 illustre la corrélation de I’hypermutabilité entre les Afrotheria et les Laurasiathe-
ria (R* = 0,5), les Lacertibaenia (R?* = 0,4), les Neognathae (R? = 0,2) et Microhyloidea
(R? = 0,1), voir la figure 4.2 pour la distribution des R? a I'ensemble des groupe de Verté-
brés. La corrélation est la plus forte entre Mammiféres et la plus faible entre Mammiféres et
Amphibiens, et intermédiaire entre Mammiféres et Sauropsides. Cependant, deux groupes de
Sauropsides qui sont aussi éloignés phylogénétiquement des Afrotheria ont des corrélations

assez différentes (Lacertibaenia et Neognathae).

25 |25

20 20

clacertibaenia
claurasiatheriaSS

cAfrotheria cAfrotheria
25 12

20 ' 120

cNeognathae
cMicrohylidae

cAfrotheria | cAfrotheria

FIGURE 4.1. Evalulation de I'hétérogénéité d’hypermutabilité des transitions en contexte
CpG entre génes (300) et entre groupes de Vertébrés (14) détectés au moyen du modéle
M|GTR+ts-CpG|-S[NCatAA*|. Une régression linéaire passant par 'origine est utilisée pour

calculer le R?.
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FIGURE 4.2. Carte de chaleur des R? obtenus & partir de régressions linéaires entre taux
d’hypermutabilité moyens des 300 génes de vertébrés étudiés, pour toutes les paires uniques

de groupes de vertébrés.

L’ensemble des corrélations (figure 4.3) confirme Iexistence d’une certaine conservation
évolutive de I’hypermutabilité des transitions en contexte CpG, mais avec de multiples fluc-
tuations. Elles peuvent étre dues & un échantillon trop petit (300 génes), mais il est difficile
de I'augmenter si on souhaite que le niveau de données manquantes demeure faible pour
les 14 groupes. Néanmoins, un dendrogramme calculé sur la base des R? représentant la
conservation de I’hypermutabilité moyenne des transitions en contexte CpG entre groupes,
et cela pour les 300 génes étudiés. 11 est intéressant de noter que le dendrogramme (Figure
3) retrouve la monophylie des Lepidosauria (Serpentes, Iguania, Scinciformata, Gekkota,
Lacertibaenia), des Archolosauria (Neognathae, Testudines), des Eutheria (Laurasiatheria,
Afrotheria, Primates, Glires), et des Anura (Microhyloidae et Hyloidea). Cela correspond a

des événements de spéciation datant de 100 & 200 millions d’années. Les groupes plus anciens
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(Amphibia, Amniota) ne sont pas retrouvés, montrant 1’érosion du signal évolutif ainsi que

la limite d’un simple modéle de régression linéaire a identifier un signal évolutif.

Serpentes

Iguania

Scinciformata

Gekkota

Lacertibaenia

—— Laurasiatheria
‘— Afrotheria
Primates

Glires

Testudines

Neognathae

Salamandrininae

Microhylidae

Hyloidea
1.2 10 08 06 04 02 0.0

FIGURE 4.3. Dendrogramme représentant un groupement hiérarchisé calculé au moyen de
'algorithme des points les plus proches (Nearest Point : [Eric et al., 2001-|) & partir d’une
matrice de R?. Les R? sont eux-mémes calculés au moyen d’une régression linéaire entre
niveaux d’hypermutabilité des transitions en contexte CpG des 300 geénes de Vertébrés, et

cela pour chacune des paires uniques tirées a partir de I’ensemble des groupes de vertébrés.

L’utilisation d’un cadre phylogénétique formel devrait grandement améliorer I'identifi-
cation du signal évolutif en lien avec cette hétérogénéité de taux de transition en contexte
CpG au cours du temps. Un tel modéle d’évolution n’existe pas a notre connaissance, mais
pourrait potentiellement contribuer a la connaissance dans le domaine de I'inférence phylo-
génétique. Rappelons que I'implémentation de modéles d’évolution prenant en compte des
aspects d’interdépendances entre sites de 'alignement n’est pas une tache simple (e.g., Ro-

drigue et al 2009). Et sans prendre en compte la structure tertiaire des protéines, ce modéle
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devrait au moins modéliser les préférences site-spécifiques en acides aminés, une hétérogeé-
néité maintes fois reconnue pour étre importante a I’étude des séquences codantes. De plus,
cette variation au cours du temps de 'hypermutabilité des transitions en contexte CpG sug-
gére aussi que certaines datations basées sur I’horloge moléculaire [dos Reis et al., 2016] sont
a revoir pour deux raisons : (1) 'hypermutabilité des transitions en contexte CpG n’est pas
constante au cours du temps et (2) ’hypermutabilité est potentiellement dépendante du taux
de réplication qui opére dans les lignées germinales (voir I'introduction).

Autrement, sans faire ’exploration de la topologie conjointe aux autres paramétres du
modeéle, il serait possible d’étudier I’hypermutabilité des transitions en contexte CpG comme
un trait phénotypique qui évolue le long de I'arbre des Vertébrés. Le cadre d’évolution molé-
culaire Coevol |Lartillot and Poujol, 2011] est tout a fait dessiné pour cette tache. L’attrait
de Coevol est de permettre de modéliser des traits qui varient au cours du temps a 'aide
d’un mouvement brownien et d’étudier le niveau de corrélation moyen qu’ils entretiennent au
cours de cette méme évolution avec d’autres aspects de I’évolution des séquences codantes
ou de maniére plus générique, n’importe quels traits phénotypiques. Il serait intéressant
d’essayer d’identifier avec quels autres traits ’hypermutabilité détectée peut coévoluer, par
exemple & la masse corporelle ou encore a la taille du génome et a 'abondance d’éléments
transposables. Les Vertébrés avec les plus grands génomes (Salamandrininae, Microphylidae,
Hyloidea) et qui possédent le plus d’éléments transposables sont aussi les Vertébrés pour

lesquels les niveaux d’hypermutabilité détectés sont les plus faibles.

4.2.2. Caractérisation d’autres types d’hypermutabilité chez les Mammiféres

L’hypermutabilité des transitions en contexte CpG est censée étre le résultat de la désa-
mination des cytosines méthylées. Mais nous savons aussi que la désamination des cytosines
méthylées peut générer des transversions lorsque la réplication se fait sur un site abasique
avant qu’il ne soit excisé par une endodeoxyribonuclease apurinique [Tubbs and Nussenzweig,
2017]. Existe-t-il une hypermutabilité des transversions en contexte CpG ?

Parmi les dinucléotides qui sont mal prédits par le modeéle de référence, M|GTR]-
SINCatAA*|, il y a les dinucléotides en lien avec I'’hypermutabilité des CpG (CpG, CpA
et TpG), mais aussi ceux en lien avec le contexte TpA (résultats non montrés). Les deux

contextes CpG et TpA sont rares chez les Vertébrés [Beutler et al., 1989]. Mais contrairement
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au contexte CpG, l'origine de cette sous-représentation du contexte TpA est controversée.
Certains auteurs avancent que la sous-représentation du contexte TpA est le résultat des
contraintes de sélection purificatrice afin d’éviter les risques liés a la similarité du contexte
avec les codons d’arréts et autres éléments de régulation comme les boites TATA [Beutler
et al., 1989]. Les contextes TpA seraient aussi contre-sélectionnés pour éviter de déstabiliser
la structure des ARNm [Beutler et al., 1989|. D’autre part, la sous-représentation du contexte
TpA chez les mammiféres a déja été identifiée comme étant le résultat indirect de 'hypermu-
tabilité CpG [Duret and Galtier, 2000]. Existe-t-il une hypermutabilité des transitions et/ou
des transversions en contexte TpA ?

Pour répondre a ces questions, nous avons utilisé le méme jeu de données que |Laurin-
Lemay et al., 2018a| (137 alignements de génes de 39 espéces de mammiféres placentaires),
qui sera appelé Eutheria3d9, et un nouveau jeu de données similaires, mais contenant poten-
tiellement plus de signal évolutif (plus d’espéces et des génes plus longs). Ce deuxiéme jeu
d’alignements Eutheria est construit a partir de Orthomam V10 [Scornavacca et al., 2019] et
comprend 100 alignements de génes de 97 a 111 espéces et de 908 a 3055 codons (moyenne
de 1484), qui sera appelé Eutherialll. Les génes qui composent les deux jeux d’alignements

Eutheria ne se chevauchent pas.

4.2.3. Modéles de substitution a codon

Plusieurs modeéles de substitution a codon de type mutation-sélection ont été utilisés
dans cette étude. Les modéles différent par leur paramétrisation du processus mutation-
nel. Le modéle de référence reste M[GTR|-S|NCatAA*| comme décrit dans [Laurin-Lemay
et al., 2018¢|]. Nous avons également étudié la possibilité d’utiliser un modeéle plus simple,
M[HKY]-S|NCatAA*|. Parmi les nouveaux modéles développés dans ce travail préliminaire,
trois modeéles explorent différents aspects de I'’hypermutabilité du contexte CpG : (1) le
modeéle classique M|GTR+ts-CpGJ-S[NCatAA*|, avec un paramétre libre pour le taux de
transition, Aiscpa, (2) le modéle M|GTR+tstv-CpG|-S|[NCatAA*|, avec un parameétre libre
pour le taux de transition et de transversion ,Aistvcpa, (3) le modéle M[GTR+ts-CpG+tv-
CpGJ-S[NCatAA*|, avec deux paramétres libres pour chacun des taux de transition et de

transversion ,\iscpa €t Adwepe T€Spectivement.
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Trois autres modeéles explorent différents aspects de I’hypermutabilité du contexte TpA :
(1) le modele M|GTR+ts-TpA|-S[NCatAA*|, avec un paramétre libre pour le taux de tran-
sition ,Atsrpa, (2) le modele M|GTR+tstv-TpA|-S|[NCatAA*|, avec un paramétre libre pour
le taux de transition et de transversion ,Aisyrpa, (3) le modéle M[GTR+ts-TpA-+tv-TpAJ-
SINCatAA*|, avec deux paramétres libres pour chacun des taux de transition et de transver-
sion (Atsrpa €t Aryrpa respectivement). Puisque les produits de 'hypermutabilité des transi-
tions en contextes CpG et TpA sont communs & ces deux hypermutabilités (TpG et CpA)
il est intéressant de modéliser de maniéere jointe les deux hypermutabilités des transitions
en contexte CpG et TpA. Nous avons donc aussi testé 'hypermutabilité en contextes CpG
et TpA conjointement avec les modéles M[GTR+tstv-CpG-+tstv-TpA]-S[NCatAA*]. Les dif-
férents modéles sont listés dans le tableau 3, ainsi que le nombre de paramétres libres de

chacun des modéles mutationnels.

4.2.4. Paramétrisation de la méthodologie CABC

Pour le jeu de données Eutheria39, nous avons récupéré les chaines MCMC déja calculées.
Pour I'autre jeu de données Eutherialll, des chaines ont été obtenues par Phylobayes MPI
[Lartillot et al., 2013a] avec le modeéle M|GTR|-S[NCatAA*| (3000 cycles, burnin de 2000).

La deuxiéme étape consiste a construire les tables de référence pour chacune des ana-
lyses CABC & produire. Les tables de références comportent 10° simulations. Ces tables
de référence correspondent aux distributions prédictives a priori des modéles. Notons que
chaque table de référence est spécifique & un géne et un modeéle mutation-sélection, ce qui
contraint grandement la maniére dont nous pouvons adresser la validation des inférences.
L’approximation de la distribution a posteriori sera faite en conservant les 10® simulations
qui minimisent la distance euclidienne au carré calculée a partir d’'un ensemble de statistiques
descriptives, comme dans l'article original du CABC |Laurin-Lemay et al., 2018c¢|.

Différents ensembles de statistiques descriptives sont nécessaires pour permettre aux pa-
rameétres de chacun des modéles d’identifier le signal recherché. Nous allons commencer par
décrire les statistiques descriptives qui sont communes a I’ensemble des modéles. Nous avons
calculé les fréquences relatives des quatre bases a la troisiéme position des codons (SSas;
SSecs; SSas; SSrs) afin d’identifier le signal des propensions nucléotidiques, ¢. Nous avons

calculé la somme absolue des différences entre toutes les paires uniques non ordonnées de
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séquences, et cela pour toutes les combinaisons de nucléotide (SSa<sc; SSacsa; SSacsT;
SSc<sc; SSc<st; SSa<>r) afin identifier le signal des échangeabilités, o, et de I’ajuste-
ment de la grandeur de ’arbre lambdargy,. Nous avons également calculé la somme absolue
du nombre de différences non-synonymes entre toutes les paires uniques non ordonnées de
séquences (SSyg) afin d’identifier le signal de lambdaomega, €t lambdarpr. Rappelons que
lambdagmegqa, permet un ajustement sur le parameétre omega™, une mesure de I’écart du taux
de substitutions non-synonymes par rapport a ce qui serait attendu a 1’équilibre mutation-
sélection.

Par contre, nous avons différents ensembles de statistiques descriptives pour identifier le
signal correspondant aux différentes paramétrisations des hypermutabilités en contextes CpG
et TpA. Nous avons choisi d’utiliser les fréquences relatives des dinucléotides en position 3-1
des codons des contextes CpG, TpG et CpA (SScspa1, SSTapc1 €t SSespar) pour permettre
d’identifier le signal évolutif en lien avec le paramétre A ;cpq. Pour I'hypermutabilité des
transitions en contexte TpA (Ais1pa) nous remplagons SSespgr par SSrspar, puisque SSrspc

et SScspa1 sont communs.

4.2.5. Hypermutabilité des transitions et des transversions en contexte CpG chez

les Eutheria

Le modéle tstv-CpG identifie une hypermutabilité des transitions et des transversions
moyenne plus petite (tableau 4.4) que le modéle ts-CpG (tableau 4.3) : soit 3,73+2,34 et
5,96+2,32 versus 8,76+3,61 et 7,74+3,11, pour les jeux de données a 111 et 39 especes
respectivement. Le paramétre \is,cpe doit nécessairement faire un compromis entre I’hyper-
mutabilité des transitions et 'hypermutabilité des transversions pour en moyenne expliquer
le mieux les données, sachant que le taux est potentiellement beaucoup plus faible pour
les transversions. Les hypermutabilités des transversions et des transitions sont en lien avec
deux mécanismes moléculaires différents, soit la réplication sur le site abasique ou apreés son
excision. Ces deux mécanismes peuvent survenir a des rythmes différents, mais lesquels ?

La proportion de génes de Vertébrés avec une hypermutabilité des transitions et des
transversions, p(Aswepe > 1) >= 0,975, est élevée : soit 0,821 pour Eutheria39 et 1 pour
Eutherialll (tableau 4.4). D’autre part, lorsque les deux hypermutabilités sont inférées sé-

parément avec le modéle M|GTR+ts-CpG-+tv-CpG|, 'hypermutabilité des transitions se
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rapproche du niveau obtenu avec le modéle M|GTR-+ts-CpG]|, mais reste en dessous de la
valeur moyenne obtenue avec ce modéle : 7,86 versus 8,76 pour Eutherialll et 7,29 versus
7,74 pour Eutheria39 (tableau 4.5 et 4.3 respectivement). Le parameétre \ycpe est souvent
plus grand que 1, mais rarement de fagon significative (tableau 4.5 : 16,8% et 3,6% pour
Eutherialll et Eutheria39, respectivement). Le fait qu’il y ait plus de cas significatifs pour
les génes ayant le plus de signal évolutif (Eutherialll) suggére que I'hypermutabilité des
transversions existe bien, mais constitue un signal ténu. Le niveau d’hypermutabilité des
transversions seules est donc difficile & estimer, mais semble étre bien plus faible que celui
des transitions (Aycpe = 4,25 versus Aiscpe = 7,86 chez Eutherialll et A\ycpe = 2,51 versus
Aiscpe = 7,29 pour Eutheria39 : tableau 4.5). Quand les taux de transitions et de transver-
sions en contexte CpG sont contraints d’étre les mémes (modéle M|GTR+tstv-CpGl), les
taux inférés sont sans surprise intermédiaires pour Eutheria39 (Aisepe = 5,96) mais plus

petits que les deux taux pris séparément pour Eutherialll (Aispepe = 3,73).

TABLE 4.3. Proportion des génes des 2 jeux de données Eutheria ayant p(Ascpe > 1) >
0.975 obtenues au moyen de la méthodologie CABC.

OTU proportion des génes moy. o
Eutherialll 1 8,758 3,608
Eutheria39 1 7,743 3,105

TABLE 4.4. Proportion des génes des 2 jeux de données Eutheria ayant p(Astwepe > 1) >
0.975 obtenues au moyen de la méthodologie CABC.

OTU proportion des génes moy. o
Eutherialll 0,821 3,733 2,336
Eutheria39 1 5,964 2,315
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TABLE 4.5. Proportions des génes des 2 jeux de données Eutheria ayant p(Ascpe > 1) >
0.975 et p(Awepe > 1) > 0.975 obtenues au moyen de la méthodologie CABC.

OTU proportion des génes (Aiscpe) MOY. o

BEutherialll 0,989 7,861 3,183
Eutheria39 0,993 7,291 2,896
OTU proportion des génes (Apopg) moy. o
Eutherialll 0,168 4,249 7,821
Eutheria39 0,036 2,505 3,605

4.2.6. Hypermutabilité des transitions et des transversions en contexte TpA chez

les Eutheria

Nous avons caractérisé I’hypermutabilité des transitions et des transversions en contexte
TpA. Nous trouvons que la probabilité p(Aisrpa > 1) > 0.975 dans 100% des geénes testés (ta-
bleau 4.6). La valeur moyenne est de 3,95+1,38 (tableau 4.6), donc environ deux fois moins
importantes que pour I'hypermutabilité des transitions en contexte CpG (tableau 4.3). Des
valeurs trés similaires sont obtenues avec le parameétres Aigyrpa, pour 'hypermutabilité des
transitions et des transversions, soit 3,844+1,15 (tableau 4.7). Par contre, en utilisant deux
parametres, A\isrpa augmente & 4,231+1.83, et reste significativement plus grand que 1 dans
98,5% des génes testés (tableau 4.8). Au contraire TpA ne montre aucun signe d’hypermu-
tabilité des transversions : A;yrpa @ en moyenne de 1.21+1.55 et n’est pas significativement

plus grand que 1. Un seul géne, CASR, est significativement plus grand que 1 (tableau 4.8).

TABLE 4.6. Proportion des génes des 2 jeux de données Eutheria ayant p(Asrpa > 1) >
0.975 obtenues au moyen de la méthodologie CABC.

OTU proportion des génes moy. o
Eutheria39 1 3,943 1,378
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TABLE 4.7. Proportion des génes des 2 jeux de données Eutheria ayant p(Aisprpa > 1) >

0.975 obtenues au moyen de la méthodologie CABC.

OTU proportion des génes moy. o
Eutheria39 1,000 3,840 1,146

TABLE 4.8. Proportions des geénes des 2 jeux de données Eutheria ayant p(Aisrpa > 1) >
0.975 et p(Atyrpa > 1) > 0.975 obtenues au moyen de la méthodologie CABC.

OTU proportion des génes (Aisrpa) moy. o
Eutheria39 0,985 4,228 1,831

OTU proportion des génes (Ajyrpa) moy. o
Eutheria39 0,007 1,207 1,546

Cependant, nous avons toutes les raisons de penser qu’il y a une forte interaction dans
I'inférence de ’hypermutabilité des CpG et de celle des TpA : par exemple, une transi-
tion produit TpG ou CpA dans les deux cas. Nous avons donc commencé & explorer cette
complication en étudiant le modéle M|GTR+tstv+CpG+tstv-TpA| (tableau 4.9). L’hyper-
mutabilité des CpG domine (4,94+2,26 versus 2,02£2,02). Il est important de noter que
I'hypermutabilité des TpA, bien que faible, est souvent significative (dans 84% des cas).
L’hypermutabilité des CpG est plus faible quand TpA est pris en compte que lorsque 'on
en tient pas compte (4,94+2,26 versus 5,96+2,32). Cela suggére que le processus d’hyper-
mutabilité dépend du contexte de maniére complexe. Il est donc nécessaire de poursuivre

I’exploration des différentes hypermutabilités et de leurs combinaisons.

TABLE 4.9. Proportions des génes des 2 jeux de données Eutheria ayant p(A¢stvepe > 1) >
0.975 et p(Atstorpa > 1) > 0.975 obtenues au moyen de la méthodologie CABC.

OTU proportion des génes (Aisiwope) MOY. o
Eutheria39 1 4.943 2.258
OTU proportion des génes (Aistyrpa) MOY. o
Eutheria39 0.839 2.016 0.641
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4.2.7. Utilisation de la distribution prédictive a posteriori pour comparer les

modéles

La comparaison de modeéles est un probléme statistique complexe, particuliérement dans
un cadre ABC (voir l'introduction de la thése). Il est néanmoins possible de comparer les
différents modéles par leur habilité a prédire 1'usage des codons en calculant une distance
euclidienne au carré entre l'usage des codons observés de chaque alignement a celui de 'usage
des codons calculé sur les simulations générées a partir de la distribution prédictive a pos-
teriori. C’est ce que nous avons fait dans [Laurin-Lemay et al., 2018b|. Mille tirages (simu-
lations) sont réalisés pour chacune des conditions (137 génes X 8 modéles). Les distances
sont calculées sur le RSCU (Relative Synonynous Codon Usage) excluant la méthionine et
le tryptophane (tableau 4.10). Dans le cas du RSCU standardisé (stand.), avant d’effectuer
le calcul de la distance, les valeurs sont centrées réduites.

Le modéle qui a les meilleures performances est le modeéle qui posséde un seul paramétre
d’hypermutabilité combinant les transitions et des transversions pour les contextes CpG
(Atstvepc) €6 TPA (Atstorpa) respectivement, donc M[GTR+tstv-CpG+tstv-TpA|. Par contre,
étant donné les barres d’erreurs, toutes les prédictions se chevauchent, ce qui montre que cette
statistique n’est pas suffisamment puissante. Ceci a motivé notre intérét pour 1'utilisation de
I'algorithme de foréts aléatoires (voir ci-dessous) qui pourrait permettre des comparaisons

de modéles dans un cadre ABC [Raynal et al., 2017].
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TABLE 4.10. Moyenne des distances calculées entre 'usage des codons (RSCU) réel et I'usage des codons prédit par tirage a

partir de la distribution prédictive a posteriori pour chacun des 137 génes Eutheria39.

modéles RSCU RSCU RSCU stand. RSCU stand.
mutationnels moy. o moy. o

M|GTR] 0,973 0,283 101,911 24,679
M[HKY] 0,984 0,286 102,98 25,053
M|GTR+ts-CpG| 0,669 0,255 78,36 25,132
M|GTR+ts-TpA| 1,17 0,365 113,108 31,305
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] 0,667 0,251 77,295 24,63
M|GTR+tstv-CpG] 0,645 0,252 73,042 24,428
M[GTR+tstv-CpG-+tstv-TpA] 0,632 0,256 67,945 23,749

M|GTR+tstv-TpA] 1,212 0,373 117,348 30,559




Nous avons ensuite effectué une analyse en composante principale pour essayer de mieux
comprendre ce qui était, ou non, expliqué par les différents modéles. Pour chaque géne et
chaque modéle, on a utilisé la valeur moyenne de 'usage des codons (RSCU) obtenu pour
les mille simulations. L’axe des abscisses (PCA1) explique la plus grande variance du RSCU,
soit 60% (Figure 4), et permet de séparer les codons qui se termine par A/T et G/C, sauf
pour TTG (leucine) et AGG (arginine), tel que décrit dans [Laurin-Lemay et al., 2018c¢|. De
trés loin, sur le premier axe, seul le modeéle de référence semble étre différent des données
réelles (trop a droite), tous les autres modéles semblent étre aussi proches des données réelles.

Le deuxiéme axe qui explique le plus de variance (11%), positionne en bas les pré-
dictions de RSCU faites par le modele de référence (vert) et en haut le RSCU observés
sur les données réelles (gris). De nouveau, le modéle de référence apparait bien séparer
les données réelles. Par aprés, il est plus difficile de différencier les RSCU prédits par les
différents modeéles qui incorporent des hypermutabilités contextuelles (M|GTR+ts-CpG],
M|GTR+tstv-CpG|, M|GTR+ts-tv-CpG| et M|GTR+tstv-CpG+tstv-TpA|). Mais les mo-
deles M|GTR+tstv-CpG| et M[GTR+tstv-CpG+tstv-TpA| semblent avoir les prédictions se
rapprochant le plus des RSCU calculés sur les alignements réels. Cependant, les différences
sont ténues et impliquent seulement 11% de la variance. Les résultats sont beaucoup plus
difficiles & interpréter pour les deux axes suivants (Figure 5 : PCA 3 et 4); ils expliquent
4,3 et 2,6% de la variance totale, respectivement. L’axe PCA 4 ne permet pas de discrimi-
ner les différents modéles, mais selon 'axe PCA 3 les meilleurs modéles sont le modéle de
référence et les modeéles M|GTR+tstv-CpG| et M|GTR+tstv-CpG-+tstv-TpA], les modéles
M|GTR+ts-CpG| et M[GTR+ts-CpG-+tv-CpG| semblant faire des prédictions situées trop
vers la droite. Cette complexité confirme qu’ il nous faut des moyens plus puissants pour
ordonner I’habilité de nos modéles a prédire les séquences (et en particulier le RSCU). Nous
allons explorer 'utilisation de I’algorithme de foréts aléatoires pour ce faire dans la section

suivante.
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FIGURE 4.4. Analyse en composantes principales (axes 1 et 2) du RSCU (sans les codons
d’arrét, de la méthionine et du tryptophane) calculé a partir des 137 génes du jeu Eutheria39
et a partir de la moyenne des RSCU prédits sous les modéles sans et avec hypermutabilités
des CpG et TpA. Les codons qui se terminent par G/C sont annotés en rouge alors que les
codons qui se terminent par A/T sont annotés en noir. (real, gris) RSCU observée des 137
génes du jeu Eutheria39. (ref, vert) Prédictions a partir du modéle de référence. (tv-CpG,
bleu foncé) Prédictions a partir du modéle M{GTR+ts-CpG]J. (tstv-CpG, bleu ciel) Prédic-
tions & partir du modéle M[GTR+tstv-CpG]J. (ts-tv-2p-CpG, orange) Prédictions a partir
du modeéle M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|. (tstv-CpG+tstv-TpA, jaune) Prédictions a partir du
modeéle M|GTR+tstv-CpG-+tstv-TpA|.
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FIGURE 4.5. Analyse en composantes principales (axes 3 et 4) du RSCU (sans les codons
d’arrét, de méthionine et de tryptophane) calculé & partir des 137 génes du jeu Eutheria39
et a partir de la moyenne des RSCU prédits sous les modéles sans et avec hypermutabilités
des CpG et TpA. Les codons qui se terminent par G/C sont annotés en rouge alors que les
codons qui se terminent par A/T sont annotés en noir. (real, gris) RSCU observée des 137
génes du jeu Eutheria39; (ref, vert) Prédictions & partir du modéle de référence. (tv-CpG,
bleu foncé) Prédictions a partir du modéle M{GTR+ts-CpGJ. (tstv-CpG, bleu ciel) Prédic-
tions & partir du modéle M[GTR+tstv-CpG]J. (ts-tv-2p-CpG, orange) Prédictions a partir
du modéle M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|. (tstv-CpG-tstv-TpA, jaune) Prédictions & partir du
modéle M|GTR+tstv-CpG+tstv-TpA].
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4.3. Amélioration du CABC en utilisant des algorithmes de foréts

aléatoires

Nous venons de voir que ’approche de CABC élaborée dans le chapitre 2 peut facilement
s’appliquer a de nouveaux jeux de données tant que nous ne nous intéressons qu’a I'hyper-
mutabilité des transitions en contexte CpG, mais montre un potentiel limité lorsque nous
étudions d’autres types d’hypermutabilité. En particulier, & mesure que nous ajoutons des
hypermutabilités contextuelles, le choix des statistiques descriptives devient de plus en plus
complexe a cause de la combinatoire et de la non-linéarité des relations entre les parameétres
des modeéles et les statistiques descriptives. Nous allons maintenant explorer 'utilisation de
l'algorithme de foréts aléatoires [Breiman, 2001] pour (1) aider au choix des statistiques des-
criptives, puisque ce dernier est reconnu pour étre robuste au fléau de la dimensionnalité;
(2) faire la correction des distributions a posteriori produites via 'algorithme kNN-ABC
au lieu du modeéle de régression linéaire que nous avions utilisé jusqu’a maintenant (LRM).
A notre connaissance, personne n’a tenté d’utiliser ce type de correction, bien qu’elle ait
été suggérée par Saulnier et al. [2017]. L’algorithme de foréts aléatoires a été récemment
utilisé pour inférer non pas la distribution a posteriori dans le contexte de '’ABC |[Raynal
et al., 2017], mais des statistiques descriptives de cette distribution (e.g., quantiles, espé-
rance et variance). Mais puisque nous tenons a tirer de la distribution a posteriori, cette
approche est trés limitative pour le moment ; et (3) faire des comparaisons de modéles selon

le développement méthodologique proposé par Pudlo et al. [2016].

4.3.1. Choix des statistiques descriptives a ’aide de 1’algorithme de foréts aléa-

toires

Un aspect difficile de la méthodologie CABC, ou plus spécifiquement de ’étape ABC
du CABC, est celle de choisir les statistiques descriptives a utiliser pour approximer la dis-
tribution a posteriori. La tache est difficile, car nous voulons garder que les statistiques
descriptives les plus informatives de maniére & maximiser le taux d’acceptation. Utiliser un
trop grand nombre de statistiques descriptives nous expose au fléau de dimensionnalité, et
aura pour conséquences potentielles de déformer la distribution a posteriori approximée (re-
vue dans [Prangle, 2018]). Dans le meilleur des cas, chacune des statistiques descriptives est

suffisante, ce qui veut dire au sens bayésien que les probabilités a posteriori p(6|S(D),M)
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et p(0|D,M) possédent la méme distribution pour toutes distributions a priori (revue dans
[Prangle, 2018]), ou S(D) est une fonction qui permet I'extraction d’une statistique descrip-
tive & partir des données D, et ou 6 est le parameétre du modéle M.

Dans Darticle original de la méthodologie du CABC [Laurin-Lemay et al., 2018¢c| nous
nous sommes servis de notre intuition pour choisir les statistiques descriptives a utiliser dans
I’étape ABC du CABC. Ici nous explorons la possibilité d’utiliser I’algorithme de foréts aléa-
toires sous sa forme de modéle de régression dans le but d’identifier les statistiques descrip-
tives les plus importantes. Nous utilisons 'implémentation de 1’algorithme de foréts aléatoires
disponible dans la suite scikit-learn [Pedregosa et al., 2011]. La mesure de I'importance des
statistiques descriptives nous aide non seulement & sélectionner les variables explicatives les
plus utiles, mais aussi potentiellement & mieux comprendre la relation entre les variables
explicatives et les variables réponses enfouies dans la boite noire (black box) du modéle
de régression fort complexe que l'algorithme de foréts aléatoires permet de déployer. Cette
stratégie permet de proposer des pistes de compréhension aux scientifiques toujours a la re-
cherche d’explications mécanistiques des phénomeénes qu’ils étudient (Trends2010)[Rodrigue
and Philippe, 2010].

Nous avons utilisé la méthode par permutation pour évaluer 'importance des statistiques
descriptives telle que présenté par [Fisher et al., 2018|. L’avantage principal de cette méthode
est qu’elle est beaucoup moins gourmande en temps calcul que I’approche ot une itération
compléte de I'algorithme de foréts aléatoires doit étre calculée pour évaluer 'importance de
chacune des variables explicatives.

Rappelons certains aspects du calcul du R? et de son utilisation pour comparer les modéles
entre eux. Nous avons I’habitude d’utiliser le coefficient de détermination, R?, pour évaluer
I’habileté des modéles a prédire les variables réponses a partir des variables explicatives. Tout
d’abord, un rapport, u/v, permet d’évaluer I’habilité a prédire les données par le modeéle
alternatif. Le numérateur, u, est ’écart a la prédiction faite par le modéle alternatif et est
évalué en faisant la somme des écarts au carré entre les données observées et les prédictions du
modeéle alternatif. Plus u est petit, plus le modeéle prédit bien les données. Le dénominateur,
v, la variance, est en fait ’écart & la prédiction faite par le modéle de référence, le modele le
plus simple avec un seul paramétre, soit la moyenne (Y = w, voir la sous-section les modéles

de régression de I'introduction de la thése). On s’attend a ce que v soit toujours plus grand
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que u, donc u/v entre 0 et 1, puisque v explique moins de variance que u. Puis le R?, ou le
coefficient de détermination est obtenu en calculant 1 — u/v. Plus le R? est prés de 1, plus
le modéle est habile a prédire les variables réponses. Si le résultat est négatif, c’est que le
modéle alternatif u fait moins bien que le modéle de référence,v.

La maniére la plus crue de calculer I'importance de chacune des variables explicatives
(1) consiste a calculer la différence entre le R? calculé par la validation croisée OOB lorsque
toutes les variables explicatives sont présentes et le R? obtenu lorsqu’une variable explicative
est absente du jeu de données |Fisher et al., 2018]. Ainsi, plus la différence sera grande, plus
I'importance de la variable sera grande, 'importance étant 1 moins la différence des R%. En
omettant a tour de réle chacune des variables explicatives, il est possible de les ordonner
sur la base de leur importance a la prédiction des variables réponses. Une implémentation
alternative, beaucoup moins gourmande en temps calcul, (2) consiste & permuter les valeurs
d’une variable explicative de maniére a brouiller le signal potentiellement utile a la prédiction
de la variable réponse étudiée au moyen d’un modéle de régression ou de classification. De ce
fait nous pouvons directement évaluer I'impact de la permutation sur la prédiction du modéle
en calculant un R? & partir de la validation croisée OOB et cela itérativement pour chacune
des variables explicatives, sans avoir a calculer chaque fois un nouvel ensemble d’arbres. Il
faut aussi itérer a travers les variables réponses, car I'algorithme de foréts aléatoires prend
qu’une seule variable réponse a la fois.

Nous avons d’abord construit une table de référence. Chacune des entrées de la table de
référence correspond aux valeurs de paramétres utilisés pour générer les alignements simulées
(paramétres d’intérét et de nuisance fortement corrélés) ainsi que 189 statistiques descriptives
calculées & partir des alignements simulés. Chacune des tables de référence comprend 5X10%
entrées. Rappelons que les tables de références correspondent a la distribution prédictive
a priori. Pour chaque modeéle, M[GTR+ts-CpG| et M|[GTR+ts-CpG-+tv-CpG|, posséde 10
tables de référence sont générées, correspondant aux 10 génes pour lesquels le modéle de
référence, M|GTR]-S|[NCatAA*|, prédit le plus grand nombre de substitutions (longueur
d’arbre x nombre de sites) sous le modéle mutationnel. Nous avons dans un premier temps
évalué la progression de la valeur du R? en fonction du nombre d’arbres calculés (entre 100
et 1000) ; nous avons choisi de travailler avec 500 arbres puisque I'amélioration du R? par

validation croisée OOB atteint un plateau et de ce fait limite le temps calcul.
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Tout d’abord, la premiére chose qui saute aux yeux (figure 4.6 et 4.7) est que certaines
des statistiques descriptives étudiées obtiennent une importance plus grande que 1, ce qui
est supposé signifier qu’en absence de cette statistique descriptive le modéle obtient un R?
négatif. D’autre part, nous cherchons toujours & comprendre le sens de certains résultats.
Comment expliquer par exemple que pour les échangeabilités, ¢, les SSyinue se retrouve parmi
les plus importantes statistiques descriptives pour prédire ces paramétres (figure 4.6). Par
exemple, pour g4q les SSpua<sayio et dinucAG obtiennent des importances plus grandes
que 3 et 1 respectivement (figure 4.6), cela suggére fortement qu’il y a un probléme dans
le calcul. Nous avons quelques expériences en téte pour améliorer notre compréhension du
fonctionnement de I'algorithme de foréts aléatoires. Tout d’abord, nous pourrions comparer
ici les résultats obtenus avec la stratégie du calcul de 'importance par permutation avec
celle ol une itération compléte de I'algorithme de foréts aléatoires est réalisée en absence
des statistiques descriptives. Pour éviter de trop prendre de temps calcul, nous pourrions
étudier les statistiques descriptives ayant obtenues des valeurs d’importance plus grande que
1. D’autre part, pour faciliter notre compréhension (1) il serait possible de faire le calcul
de I'importance sur des tables de références peuplées de simulations faites avec des arbres
phylogénétiques plus grands, et (2) avec un plus grand nombre de simulations.

Tout d’abord, les statistiques descriptives identifiées par 1'algorithme de foréts aléatoires
confirme la majorité des choix que nous avions faits & 1’époque du travail [Laurin-Lemay
et al., 2018¢| (figure 4.8). L’algorithme de foréts aléatoires confirme I'importance de prendre
en compte la fréquence relative du dinucléotide en contextes CpG de la position 3-1 des
codons (SS¢3pG1) pour identifier le signal en lien avec '’hypermutabilité des transitions
du contexte CpG (figure 4.6 et 4.7), mais nous indique aussi préférer le contexte CpA en
position 2-3 des codons (SS-2pA3), aussi produit de la désamination des cytosines méthylées
en contexte CpG (tableau 4.11). L’avantage d’utiliser SSc2pA3 est que les mutations G vers
A en position 3 des codons sont synonymes contrairement aux mutations en position 1 des
codons. Donc, le signal identifié est libre des contraintes de la sélection.

Nous avons confectionné deux nouveaux ensembles de statistiques descriptives (tableau
4.11 : ssRF15 et ssRF17), pour précisément prendre en compte 'hypermutabilité des tran-
sitions (ts-CpG) et des transversions (tv-CpG) en contexte CpG. Sur la base de leur im-

portance dans la prédiction du parameétre A,cpe, nous avons inclus la fréquence relative du
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dinucléotide CpG de la position 1-2 et 2-3 des codons (SSc1p62 €t SScapes) dans 'ensemble
ssRF17 (figure 4.7). A noter que les transversions en position 1-2 des codons en contexte CpG
permettent des changements entre codons synonymes de 'arginine (CGN vers AGR). 11 est
possible que I’hypotheése de '’hypermutabilité des transversions en contexte CpG ne soit sup-
portée que parce que ’acide aminé intermédiaire faisant le pont entre les codons de ’arginine
CGN et AGR via une hyperméabilité des transitions en contexte CpG est absent des ali-
gnements. Cet acide aminé intermédiaire n’apparait donc pas dans les profils de préférence
en acides aminés, la sélection purificatrice étant trop grande pour ce dernier. Nous avons
repris les mémes statistiques descriptives (SS43, SScs, SSaz et SSrs) que celles présentes
dans I’ensemble ssCABC2018 pour identifier le signal convoité par les propensions nucléoti-
diques () : le GC3 (SSg3 + SSe3) est un proxy reconnu du processus mutationnel [Sueoka,
1961, Muto and Osawa, 1987, Ermolaeva, 2001, Knight et al., 2001, Chen et al., 2004, Li
et al., 2015|. Nous avons calculé les différences entre toutes les paires uniques non ordonnées
des séquences et cela pour toutes les combinaisons de nucléotides, comme nous 'avions fait
dans 'ensemble ssCABC2018 (SSa<~c, SSa<sa, SSacst, SSc<>g, SSc<s1 €t SSges1),
mais n’avons retenu pour calculer les sommes absolues pour chacune des combinaisons de
nucléotides que les 10% des paires les plus proches (SS(a<scy10, SSacsa)y0, SSa<>1)10,
SScesai0, SSc<sTyo €7 SSG<>m)0)- Le calcul de I'importance nous a permis de discri-
miner entre les sommes absolues calculées pour 10%, 30%, 50% et 100% des paires les plus
proches. De cette maniére, nous minimisons le biais que pourrait générer la saturation due a
de multiples substitutions lorsque deux séquences évolutivement éloignées servent au calcul de
la statistique. Les SS(nv<> w10 servent a identifier le signal convoité par les échangeabilités, o,
et A\rpr. L’algorithme de foréts aléatoires nous a permis d’introduire une nouvelle statistique,
soit la distance de Kimura [Kimura, 1980|, pour identifier le signal en lien avec ’ajustement
de la grandeur de I’arbre phylogénétique, Arpr. Cette distance modélise I’hétérogénéité du
taux de transition au taux de transversion, elle est donc moins sensible a la saturation. La
distance est obtenue de la maniére suivante K = —(1/2)in[(1 — 2P — Q) * racine*(1 — 2Q)],
ou P et () correspondent a la fréquence des sites impliquant des transitions et des transver-
sions respectivement. De la méme maniére que pour les SS(y<nyi0, nous avons calculé les

distances de Kimura (S Sksonuc10) entre toutes les paires uniques non ordonnées de séquences,
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mais n’avons retenu que les 10% des paires les plus proches, pour faire la somme des dis-
tances. Nous avions dans la liste des 189 statistiques descriptives les sommes des distances
de Kimura pour 10%, 30%, 50% et 100% des paires les plus proches. La distance Kimura
calculée sur la position 3 des codons et avec 10% des paires les plus proches possédent la se-
conde valeur d’importance pour le parameétre A\rgr. Nous avons également calculé le nombre
de différences non-synonymes entre toutes les paires uniques non ordonnées de séquences,
mais n’avons retenu que les 10% des paires, les plus proches, pour calculer la somme des
différences non-synonymes SSys1o-

En résumé, l'algorithme de foréts aléatoires nous a permis d’introduire les SSci,a2 et
SScapas pour identifier le signal en lien avec A\ycpe et d’éliminer les SSrspe1 et SSespars
produits de la désamination du contexte CpG en position 3-1 des codons. Nous avons aussi
introduit une nouvelle statistique descriptive SSksonucio basée sur la distance de Kimura et
modifié la maniére dont nous calculons les SSy.~y pour éviter la saturation.

Pour évaluer rapidement I'impact du choix des statistiques descriptives, nous allons com-
parer les moyennes a posteriori des parameétres d’intérét Aiscpe et Adwepa des deux modeles,
M|GTR+ts-CpG| et M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|, retrouvées avec ’ensemble originalement
utilisé dans |Laurin-Lemay et al., 2018¢|, ssCABC2018, et les deux nouveaux ensembles choi-
sis & 'aide de 'étude de I'importance (ssRF15 et ssRF17) dans le contexte de I'application de
CABC. Les deux nouveaux ensembles, ssRF15 et ssRF17, sont utilisés respectivement avec les
modeéles M[GTR+ts-CpG| et M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|. Les moyennes a posteriori retrou-
vées avec les trois ensembles sont semblables (figure 4.9 et 4.10). Par contre, I'inférence CABC
faite avec les ensembles de statistiques descriptives dont le choix a été guidé par ’étude de I'al-
gorithme de régression de type foréts aléatoires a généré dans quelques cas des résultats aber-
rants. Pour le parameétre A\isopc du modele M[GTR+ts-CpG| les moyennes sont comparables
(figure 4.9). Par contre certains écarts-types des génes NR4A2 (24,17), YTHDF2 (112,07) et
DYNC112 (253,68) sont trés élevées, ce qui suggére que le LRM éprouve de la difficulté a iden-
tifier la relation linéaire entre statistiques descriptives et parametres Aiscpi. Toujours dans le
contexte CABC+LRM(ssRF15), le parameétre Ajscpe du modéle M{GTR+ts-CpG+tv-CpGl
obtient des moyennes a posteriori aberrantes pour les génes NR/A2 et DYNC112 (110,16 et
1637,91 respectivement) alors qu’ils obtiennent, avec YTHDF2, des écarts-types élevés (15,98,

1754,5, 36959,38). Les moyennes a posteriori retrouvées pour le paramétre tv-CpG du modéle
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M|GTR+ts-CpG+tv-CpG| sont en moyenne moins élevées lorsque CABC+LRM est utilisé
non pas avec ’ensemble de statistiques descriptives ssCABC2018, mais avec celles choisies
avec I'algorithme de foréts aléatoires (figure 1.11). Par contre, CABC+LRM(ssRF17) génére
un écart-type aberrant pour le géne YTHDF2 (4573410). Les valeurs aberrantes obtenues
avec CABC+LRM(ssRF15) et CABC+LRM(ssRF17) suggérent une mauvaise modélisation
des relations entre statistiques descriptives et valeur de parameétres d’intérét. Faut-il faire
une correction de la distribution a posteriori avec le modéle qui a été utilisé pour choisir
les statistiques descriptives ? Car, aprés tout, I'importance a été étudiée avec un modéle de
régression capable de prendre en compte des relations non linéaires, ce qui pourrait expliquer
que ce choix de statistiques descriptives ne convient pas parfaitement au modéle LRM.
Pour explorer cette piste, nous allons revenir briévement sur le protocole utilisé pour faire
le choix des statistiques descriptives & l'aide de ’algorithme de foréts aléatoires. Rappelons
tout d’abord que les statistiques descriptives ont été choisies avec les 10 génes pour lesquels
le modéle de référence prédit le plus de mutations (grandeur de I’arbre), proxy du nombre de
substitutions. En d’autres mots, ce sont les génes pour lesquels nous avons potentiellement
le plus de signal évolutifs. Lorsque CABC+LRM est utilisé conjointement avec les statis-
tiques descriptives choisies avec I'algorithme de foréts aléatoires (ssRF15 et ssRF17) versus
ssCABC2018, les 10 génes pour lesquels le modéle de référence prédit le plus de mutation
sont ceux qui obtiennent les écarts-types des paramétres d’intérét inférés les plus petits (0,4
a 1,23 versus 0,5 & 2,42 pour le paramétre Aisope du modele M{GTR+ts-CpGl, 0,41 a 1,07
versus 0,57 & 1,54 pour le parameétre A\iscpe du modéle M[GTR+ts-CpG-+tv-CpG| et 0,36
a 1,36 versus 0,52 & 15,01 pour le parameétre A\y,cpe de M{GTR+ts-CpG+tv-CpGl), ce qui
suggére que ces ensembles (ssRF15 et ssREF17) de statistiques descriptives sont optimaux
pour les 10 génes étudiés, mais pas nécessairement pour les autres. Nous pourrions aussi
établir I'importance moyenne de chacune des statistiques descriptives a partir de I’ensemble
des 137 génes Eutheria3d9 et a ce moment, peut étre que le choix des statistiques descriptives

sur la base de leur importance serait plus adapté en moyenne ?
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TABLE 4.11. Equivalences et changements dans le choix des statistiques descriptives guidés

par 'algorithme de foréts aléatoires de trois différents ensembles de statistiques descriptives,

dont ssCABC2018.

parameétres ssCABC2018 ssRF15 ssRF17
AtsCpG SSecapa conservée conservée
AtsCpG SST3pai conservée conservée
AtsCpG SScapai Modifiée pour SScopas SScopas
AwCpG Ajoutée SScopas
AtwCpG Ajoutée SScoipae
@ SSns (4) conservées conservées
0 SSn<>n (6) Modifices pour SS(y<>ny10 Modifiées pour SS(y<=nyi0
Aomega SSns Modifiée pour SS(ns)10 Modifiée pour SS(nysy10
ATBL S Sk80nucto S Sk80nucto
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FIGURE 4.6. Valeur moyenne de I'importance des 5 plus importantes statistiques descrip-
tives, dans 'ordre descendant de gauche a droite, pour chacun des paramétres du M|{GTR+ts-
CpGJ-S[NCatAA*|, identifiés par les lettres A-N. Se référer aux annexes pour connaitre les
189 statistiques descriptives utilisées dans le test. (A) Paramétre root ; (B) Parameétre Aisepi ;
(C) Parameétre Arpp; (D) Parameétre Ajpega. ; (E) Parameétre ¢4 ; (F) Paramétre ¢ ; (G)
Parameétre ¢¢; (H) Parameétre pp (I) Paramétre pac; (J) Parameétre pac; (K) Parameétre

oar; (L) Parameétre oo ; (M) Paramétre oor; (N) Paramétre ogr.
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FIGURE 4.7. Valeur moyenne de I'importance des 5 plus importantes statistiques descrip-
tives, dans 'ordre descendant de gauche a droite, pour chacun des paramétres du M|{GTR+ts-
CpG+tv-CpGJ-S|[NCatAA*|, identifiés par les lettres A-M. Se référer aux annexes pour
connaitre les 189 statistiques descriptives utilisées dans le test. (A) Parameétre root; (B)
Paramétre A\sope; (C) Parameétre Appr; (D) Paramétre Apega, ; (E) Parametre p4; (F)
Paramétre p¢; (G) Paramétre g ; (H) Paramétre ¢ (I) Parameétre pac; (J) Parameétre

04 ; (K) Parameétre par; (L) Paramétre oog; (M) Paramétre oor; (N) Paramétre ogr.
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FIGURE 4.8. Valeur moyenne de I'importance des 14 statistiques decriptives ssCABC2018,

dans l'ordre descendant de gauche a droite, pour chacun des paramétres du M|GTR+ts-

CpGJ-S[NCatAA*|, identifiés par les lettres A-N. Le rang relatif des 14 statistiques descrip-

tives de ’ensemble ssCABC2018 est inscrit devant le nom des statistiques descriptives sur

I’axe des des ordonnées. Se référer aux annexes pour connaitre les 189 statistiques descrip-

tives utilisées dans le test. (A) Parameétre root ; (B) Parameétre A\isopi 5 (C) Parameétre Appy ;

(D) Parameétre Appega, ; (E) Paramétre g4 ; (F) Parameétre ¢¢ ; (G) Paramétre ¢¢ ; (H) Pa-

ramétre or (I) Parameétre pac; (J) Parameétre g4 ; (K) Parameétre par ; (L) Paramétre ocg ;

(M) Parameétre ocop; (N) Paramétre ogr.
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FIGURE 4.9. Comparaison des moyennes a posteriori de Mgscpe (bleu) du modéle
M|GTR+ts-CpG| retrouvées avec CABC+LRM(ssCABC2018), pour l'axe des abscisses, et
CABC+LRM(ssRF15) pour ’axe des ordonnées. Les valeurs moyennes de deux génes ne sont
pas présentes : NRJA2 et DYNC1I2 obtiennent des valeurs aberrantes pour le paramétre
Aiscpe (y=110,16£1754,51 et y=1637,914+36959,38). Les barres grises correspondent aux

barres d’erreur (£ o)
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FIGURE 4.10. Comparaison des moyennes a posteriori des paramétres A\iscpe (bleu)
et Adyepa (rouge) retrouvés avec CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|)+LRM(ssCABC2018),
pour 'axe des abscisses, et CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|)+LRM(ssRF17) pour 'axe

des ordonnées. Les barres grises correspondent aux barres d’erreur (+ o).

4.3.2. Correction de la distribution a posterior: avec 1’algorithme de régression

par foréts aléatoires

Jusqu’a présent, nous avons utilisé un modele de régression linéaire multiple pour faire
la correction des distributions a posteriori obtenues avec la méthodologie CABC. Rappelons
que nous notons cette procédure de la maniére suivante CABC+LRM (ssCABC2018) lorsque
I’ensemble de statistiques descriptives de 'article original est utilisé, ssCABC2018. Mais
nous avons aussi développé 'utilisation d’un modéle de régression de type foréts aléatoires
(RFRM) pour faire la correction des distributions a posteriori obtenues avec ’algorithme

CABC, ce qui donne CABC+RFRM(ssCABC2018) par exemple. Pour ce faire nous avons di
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implémenter la correction en utilisant RFRM disponibles dans la suite scikit-learn [Pedregosa

et al., 2011].

Algorithm 4 Algorithme CABC+RFRM
Sélectionner les SS et # avec CABC & partir de la table de référence et des S.S

Conditionner RFRM a partir de § ~ S5

Prédire 0prcq—ops avec REFRM & partir de SSy,s de I'alignement
Prédire 8,,cq—ss avec RFRM a partir de S5
Calculer différence (err) entre 0 et Opcq—ss

Calculer la correction 0,,cq—obs + €17

Il faut tout d’abord (1) sélectionner les mille voisins les plus proches sur la base du calcul
d’une distance euclidienne entre statistiques descriptives extraites a partir des alignements
de génes, SS.s, et des statistiques descriptives présentes dans la table de référence. La
sélection comprend donc les SS retenues de la table de référence, mais aussi les valeurs des
paramétres correspondantes, 6. Puis (2) nous voulons conditionner un RFRM avec les valeurs
de paramétres, 6, pour variables réponses (Y = ), et les valeurs de statistiques descriptives,
SS, pour variables explicatives (X = S5). A partir du RFRM conditionné (Y ~ X), (3) il est
possible de prédire les valeurs de parameétres, 6,,¢q—obs, €n remplacant S\S par les statistiques
descriptives de I’alignement de génes étudié, SSy,. A partir du méme RFRM conditionné
(4) il est possible de calculer l'erreur sur la prédiction, comme pour calculer un R?, mais
en utilisant le méme ensemble de données utilisées pour conditionner RFRM, SS, nous
prédisons les valeurs de paramétres de 6,.c4—ss. Pour ensuite (5) calculer la différence (err)
entre les valeurs de parameétres, 6, et celles prédites plus tot, 0,cq—ss. Finalement (6), nous
additionnons la différence de prédiction calculée en 5, qui peut varier entre —inf et +inf, aux
valeurs de parameétres prédites (Oped—obs) €0 3 & partir des statistiques descriptives calculées
sur l'alignement de génes, SS,;s. Nous obtenons ainsi une correction qui nous l’espérons nous
rapproche de la vraie distribution a posteriori sans trop de biais.

Nous présentons ici quelques résultats préliminaires de I'impact de la correction RFRM
lorsque nous analysons le jeu Eutheria39 avec le modéle M|{GTR+ts-CpG+tv-CpG|. Dans
les quelques résultats préliminaires ici présentés nous comparons les moyennes a posteriori
des parameétres A\ sopc €t Awope retrouvés (1) avec la correction RFRM aux résultats obtenus

avec LRM pour I’ensemble de statistiques descriptives de base ssCABC2018 (figure 4.11),
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puis nous comparons les moyennes a posteriori retrouvées avec la correction RFRM pour les
ensembles ssCABC2018 et ssRF17 (figure 4.12) et finalement pour les ensembles ssCABC2018
et ss73 (figure 4.13). La premiére chose que nous notons est que les valeurs moyennes inférées
restent dans l’espace de la distribution a priori, de 0.1 a 10, lorsque 'on utilise RFRM,
alors qu’avec LRM, les valeurs sortent de l'espace de la distribution a priori (figure 4.11).
Effectivement, il n’est pas possible extrapoler avec RFRM, alors LRM permet ’extrapolation.
La deuxiéme chose que nous notons est que les valeurs des écarts-types calculées a partir des
distributions a posteriori des parameétres sont beaucoup moins élevées pour RFRM que pour
LRM, et cela méme pour le paramétre Ay,cp (figures 4.11-4.13). D’autre part, le choix des
statistiques descriptives a un impact sur les valeurs de parametres A\¢scpa €t Adwope inférés. Par
exemple, les moyennes a posteriori du parameétre \;;cp sont moins grandes lorsque I’ensemble
ssCABC2018 est utilisé versus ssRF17 ou encore ss73. Le méme phénoméne est observé
pour le parametre A,cp, des valeurs d’hypermutabilité des transversions plus grandes sont
obtenues avec les ensembles ssRF17 et ss73 (figure 4.13). Il sera intéressant de valider cette

approche en étudiant ’erreur sur les inférences et les propriétés de couverture.
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FIGURE 4.11. Comparaison des moyennes a posteriori des paramétres Aope (bleu) et
Awepe (rouge) retrouvées avec CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-CpGl)+LRM(ssCABC2018),
pour l'axe des abscisses, et CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-CpGJ)+RFRM(ssCABC2018) pour

I'axe des ordonnées. Les barres grises correspondent aux barres d’erreur (+ o).
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FIGURE 4.12. Comparaison des moyennes a posteriori des parameétres Aicope (bleu) et
Awepe (rouge) retrouvées avec CABC(M[GTR+ts-CpG+tv-CpG|)+RFRM (ssCABC2018),
pour I'axe des abscisses, et CABC(M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|)+RFRM(ssRF17) pour I'axe

des ordonnées. Les barres grises correspondent aux barres d’erreur (+ o).
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FIGURE 4.13. Comparaison des moyennes a posteriori des paramétres Acpe (bleu) et
Awepe (rouge) retrouvées avec CABC(M[GTR+ts-CpG+tv-CpG|)+RFRM (ssCABC2018),
pour 'axe des abscisses, et CABC(M[GTR+ts-CpG+tv-CpGJ)+RFRM(ss73) pour l'axe des

ordonnées. Les barres grises correspondent aux barres d’erreur (£ o).

4.3.3. Validation

Le systéme de validation consiste & évaluer la capacité des modéles CABC a correctement
inférer les valeurs des paramétres utilisés pour générer les alignements simulés, en pratique
les statistiques descriptives utilisées pour les décrire. Plus particulierement, nous nous in-
téressons & quantifier (1) lerreur au carré relative moyenne (Relative Mean Square Error :
RMSE) et (2) la couverture & 95%. Rappelons que le RMSE est utilisé dans le contexte de
I’ABC par [Beaumont et al., 2002] et dans Iarticle original de 'approche CABC [Laurin-

Lemay et al., 2018¢c| pour évaluer la performance des modéles. L’étude des propriétés de
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couverture consiste a évaluer la fréquence a laquelle la vraie valeur est retrouvée dans I'in-
tervalle de crédibilité a 95% de nos inférences bayésiennes a travers un ensemble de réplicats
expérimentaux.

Contrairement au systéme de validation utilisé dans larticle original du CABC (|Laurin-
Lemay et al., 2018¢|, nous avons réduit considérablement le temps calcul en évitant d’infé-
rer les paramétres faiblement corrélés (longueurs de branches et profils de préférences site-
spécifique en acides aminés) aux paramétres d’intérét. Nous avons montré que ce raccourci
méthodologique avait peu d’impact sur 'erreur détectée dans le contexte de l'inférence de
I’hypermutabilité des transitions en contexte CpG |Laurin-Lemay et al., 2018¢|. La méme
table de référence peut donc servir a valider autant de simulations que nécessaire. Est-ce
que ce raccourci est valable lorsque 1'on s’intéresse a hypermutabilité des transversions en
contexte CpG ou TpA ? Est-ce que les paramétres pour les transversions sont plus fortement
corrélés avec les profils de préférence en acides aminés (sélection), ceux qu’on supposait
faiblement corrélés?

Nous pouvons déja explorer ce questionnement en calculant le rapport du taux de substi-
tution non-synonyme aux taux de mutation non-synonyme (dN) pour les transitions (TsdN)
et les transversions (TvdN) de maniére & évaluer I'impact de la sélection sur les processus
mutationnels (I’écart au modéle de mutation). Les TvdN obtenus pour chacun des 137 génes
de Mammiféres (Eutheria39) avec le modeéle de référence, M[GTR]-S[NCatAA*|, sont tous
plus petits que 1, donc sous 'influence de la sélection négative, alors que les TsdN sont aussi
en moyenne plus petite que 1, mais majoritairement plus grande que leur TvdN correspon-
dant (figure 4.14). A noter que le géne TMC1 obtient la plus grande valeur de TsdN, 5,26
(figure 4.14). Ces limitations devront étre étudiées ultérieurement, mais il semble que oui, la

sélection affecte plus les transversions.
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FIGURE 4.14. Comparaison du taux de substitution non-synonyme aux taux de mutation
non-synonyme spécifique aux transitions (axe des abscisses) et spécifique aux transversions
(axe des ordonnées) obtenus sous le modéle de référence, M[GTR|-S[NCatAA*|, pour les 137
génes de Mammiféres (Eutheriad9). TsdS et TvdS valent 1, puisqu’il n’y a pas de sélection
sur les mutations synonymes. Une diagonale est tracée pour évaluer 1’écart entre TsdN et
TvdN. Cinqg génes obtiennent des valeurs plus grandes que 1 pour TsdN/TsdS, ils sont donc

absents du graphique présenté.

Pour une seule paramétrisation du CABC avec un seul parametre d’intérét (e.g., Ascpa),
le systéme de validation compte 25000 analyses. Les 25000 analyses se déclinent par 1'utili-
sation de 250 conditions expérimentales : 50 génes X 5 conditions d’hypermutabilité contex-
tuelles (i.e., 0.5, 1, 2, 4 et 8) x 100 réplicats (simulations). Pour un CABC avec deux
paramétres d’intérét, il faudrait croiser les conditions d’hypermutabilité contextuelles, ce qui
fait 50 x (5 x 5) x 100, donc 125 000 analyses, seulement 25 000 analyses ont étées réalisées

jusqu’a présent.
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L’erreur retrouvée (RMSE) dans ce travail est trés similaire a l'erreur obtenue dans l'ar-
ticle CABC original pour les mémes conditions |Laurin-Lemay et al., 2018¢|, ce qui confirme
la robustesse de I'approche (tableau 4.12). L'erreur sur le paramétre Aicpe diminue & me-
sure que la quantité de signal évolutif augmente (tableau 4.12), que ce soit pour le paramétre
Aiscpe du modéle M[GTR+ts-CpG| (comme dans [Laurin-Lemay et al., 2018¢|) ou du mo-
déle a deux parameétres d’hypermutabilité du contexte CpG, M|GTR+ts-CpG+tv-CpG]. Par
contre, I'erreur est toujours plus importante sur le paramétre A\¢scp appartenant au modele
incorporant un plus grand nombre de paramétres libres (tableau 4.12 : M|GTR+ts-CpG| ver-
sus M|GTR+ts-CpG+tv-CpGl), ce qui est attendu étant donné la plus grande combinatoire
de I'espace a échantillonner. L’erreur sur le parameétre A\y,cpe augmente a mesure que le ni-
veau d’hypermutabilité des transitions en contexte CpG utilisé pour générer les alignements
de la validation augmente. Puisque la taille de 'arbre est fixée, les taux de substitutions ne
font que modifier les proportions des différents types de substitutions qui se réalisent. Quand
Miscpe = 1, 1l y a 10% de transitions et 5% de transversions en contexte CpG, alors que
quand Aisope = 4, il y a seulement 2% de transversions et 15% de transitions (tableau 4.13).
Il est donc normal que l'erreur sur A\yycpe augmente avec la valeur du parametre Asopal |
car il y a moins d’information pour inférer ce paramétre. De surcroit le choix des statistiques
descriptives n’est probablement pas optimal pour identifier le signal en lien avec ’hypermu-
tabilité des transversions en contexte CpG lorsque nous utilisons ssCABC2018. D’autre part,
la fréquence moyenne a laquelle la valeur des parameétres d’intérét est retrouvée pour cha-
cune des conditions d’hypermutabilité contextuelles correspond a l'intervalle de crédibilité
avec lequel la couverture est calculée, soit 95% (tableau 4.14), ce qui suggére qu’il n'y a pas
de biais dans le systéme d’inférence utilisé, et cela, que ce soit pour les parametres A\iscpe €t
Awepa- Par contre, quelles sont la sensibilité et la spécificité de notre capacité a détecter les
hypermutabilité des transitions et transversion en contexte CpG ?

Maintenant que nous avons vérifié que la validation réalisée sans recalculer les valeurs
des paramétres faiblement corrélées donnait des résultats en accord avec |Laurin-Lemay
et al., 2018¢|, nous allons valider "utilisation de l'algorithme de foréts aléatoires pour guider
notre choix de statistiques descriptives pour confectionner les ensembles ssRF15 et ssRF17
(tableau 4.11). En effet, quel est I'impact d’utiliser ces statistiques descriptives sur l'erreur

et la couverture des parameétres d’intérét ?
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Globalement lorsque nous utilisons la correction LRM avec ssRF15 ou ssRF17, l'erreur
moyenne obtenue, sans l’erreur sur le parameétre root, est plus petite qu’avec les statistiques
descriptives que nous avions choisies dans article original (ssCABC2018) : 0,429+0,142
versus 0,65+0,125 (tableau 4.15) pour le modéle M[GTR+ts-CpG| et 0,857+0,43 versus
2,434+2,943 (tableau 4.16) pour le modéle M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|. Autrement, 'erreur
spécifique au paramétre A\isope du modéle M{GTR+ts-CpG| est aussi plus petite pour le
nouvel ensemble de statistiques descriptives : soit 0,55+0,56 pour 'ensemble ssRF15 et
0,01+0,066 pour I'ensemble ssCABC2018 (tableau 4.15). L’erreur spécifique au paramétre
Aiscpc est beaucoup plus petite avec 'ensemble ssRF17 dans le cadre du modéle M|{GTR+-ts-
CpG+tv-CpG] : soit 0,57+0,059 versus 0,0924+0,77 (tableau 4.16). La différence dans le
niveau d’erreur est encore plus grande pour le parametre A\ycpe pour les deux ensembles
respectivement, ssRF17 versus ssCABC2018 : soit 0,04440,035 versus 1,6914+2,96 (Tableau
18). Par contre, le plus grand gain se fait au niveau du paramétre Arg; qui obtient main-
tenant un RMSE de 0,017+0,015 versus 0,285+0,452 et 0,02140.017 versus 0,33+0,47 pour
les modeles M[GTR+ts-CpG| et M|GTR+ts-CpG+tv-CpG]| respectivement.

L’algorithme de foréts aléatoires identifie SScipge et SScopas comme des statistiques
descriptives importantes pour le paramétre A\y,cpi, d’oll probablement la réduction de I'er-
reur sur ce dernier (tableau 4.16). Par contre, les statistiques descriptives identifiées comme
importantes par I'algorithme de foréts aléatoires ne le sont pas nécessairement pour LRM.
Une approche similaire, basée sur la différence des R?, pourrait étre employée pour calcu-
ler I'importance des statistiques descriptives dans le contexte de la correction LRM et ainsi
permettre d’améliorer plus efficacement cette méthode d’ABC+LRM (fisher2018). D’autre
part, la couverture a 95% est bonne pour les paramétres d’intérét lorsque nous utilisons la
correction LRM (tableau 4.17 et 4.18).

Lorsque nous utilisons I’ensemble de statistiques descriptives ssCABC2018 'erreur globale
calculée est plus grande avec la correction RFRM qu’avec la correction LRM pour le modéle
M|GTR+ts-CpG| : soit 1,148+0,478 versus 0,65+0,125 (tableau 4.15). Cela n’est pas le cas
lorsque le parameétre A,cpi est introduit avec I'utilisation du modéle M|GTR+ts-CpG+-tv-
CpG| : Perreur globale est de 1,9554+1,103 avec la correction RFRM versus 2,4304+2,943

avec la correction LRM (tableau 4.16). D’autre part, les erreurs globales calculées avec la
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correction RFRM sont les plus grandes dans le contexte du modéle M|GTR+ts-CpG], que
ce soit pour les ensembles ssCABC2018, ssRF15 ou ss73 (tableau 4.15).

Etonnement, l'erreur diminue pour les paramétres d’intérét lorsque nous utilisons la cor-
rection RFRM avec 'ensemble ssCABC2018 : A\iscpc passe de 0,061+0,066 a 0,053+0,071
(tableau 4.15) lorsque employé dans le contexte du modeéle M[GTR+ts-CpG]J et 0,092+0,077 &
0,059+0,078 (tableau 4.16) lorsqu’employé dans le contexte du modéle M{GTR+ts-CpG+tv-
CpGl. Par contre, la correction RFRM obtient la plus petite erreur, lorsqu’appliquée sur ss73
pour le parameétre d’intérét \j;cpe du modéle M|GTR-+ts-CpG], tableau 4.15. De maniére
surprenante, l'erreur sur Aiscpe €t Mpcpe est plus grande lorsque les statistiques descrip-
tives choisies avec l'algorithme de foréts aléatoires sont utilisées avec la correction RFRM :
0,0964+0,116 (ssRF15) versus 0,0534+0,071 (ssCABC2018) et 0,0954+0,096 (ssRF17) versus
0,059+0,078 (ssCABC2018) pour le paramétre A\yope des modéles M|GTR+ts-CpGl et
M|GTR-ts-CpG-+tv-CpG|, tableau tableau 4.15 et 4.16 respectivement. De la méme maniére,
le paramétre A,cpe du modele M|GTR-ts-CpG+tv-CpG| obtient une erreur plus grande
lorsque la correction se fait sur ’ensemble de statistiques descriptives choisies avec 1’algo-
rithme de foréts aléatoires : soit 1,025+2,045 (ssRF17) versus 0,791+0,916 (ssCABC2018)
respectivement (tableau 4.15). Par contre, un biais important est généré avec la correction
RFRM, au lieu d’avoir une couverture de 95%, les modeéles obtiennent une couverture
moyenne de 55% pour le paramétre A\isope des modéles M[GTR+ts-CpG| et M|[GTR-ts-
CpG+tv-CpG] (tableau 4.17 et 4.18).

Nous avons aussi fait une correction de la distribution a posteriori avec 1’algorithme
ABC+RFRM en utilisant un ensemble comprenant 73 statistiques descriptives (ss73). Cet
ensemble de statistiques descriptives comprend les fréquences relatives des dinucléotides en
positions 1-2, 2-3 et 3-1 des codons ainsi que les SSy<n, SS(N<>N) 105 SSkg0nucio, S Sk8onucsio
(calculé pour la position 3 des codons seulement), SSksonuc, SSns, SSnsio et les SSy et
SSn3. Utiliser autant de statistiques descriptives nous expose au fléau de dimensionnalité
lors de la recherche des plus proches voisins par le calcul de la distance euclidienne : des
distorsions potentielles dans I'approximation de la distribution a posteriori [Prangle, 2018].
Néanmoins, ABC+RFRM couplé avec ss73 est 'approche qui génére I'erreur la plus petite
sur les paramétres d’intérét (tableau 4.15 et 4.16 : 0,41+0,061 et 0,048+0,059 pour le para-
meétre \sope des modéles M{GTR+ts-CpG| et M[GTR-ts-CpG+tv-CpG]| respectivement et
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0,3654+0,618 pour le paramétre Ay,cpe du modéle M[GTR-ts-CpG+tv-CpGl). Cela confirme
que 'approche des foréts aléatoires est robuste au fléau de la dimensionnalité. Par contre,
la couverture est toujours aussi mauvaise 55-60% pour le paramétre A\isope des modeéles
M|[GTR +ts-CpG| et M[GTR-ts-CpG+tv-CpG] (tableaux 4.17 et 4.18). A I'inverse, la couver-
ture est relativement bonne pour le paramétre Aycpe du modele M{GTR-ts-CpG+tv-CpG|
(tableau 4.18).

L’utilisation de I'algorithme de foréts aléatoires s’est montré utile pour faire le choix des
statistiques descriptives & utiliser avec la correction LRM, c’est cette approche du CABC
qui génére la plus petite erreur globale : 0,42940,142 (tableau 4.15) et 0,857+0,43 (tableau
4.16). Par contre la correction RFRM n’est pas efficace a réduire l'erreur, une piste de
recherche consisterait & ouvrir, la distribution a priori, puisque RFRM n’est pas capable
d’extrapolation. Il est aussi possible que le jeu de données, la table des mille plus proches
voisins, ne soit pas d’assez grande taille pour les besoins de ’algorithme de foréts aléatoires.
Deux pistes de solution s’offrent & nous : (1) une premiére piste de solution consiste a
conditionner le modele de régression de type foréts aléatoire sur la table de référence (10°
entrées) et a ensuite utiliser que les mille plus proches voisins pour réaliser les prédictions
nécessaires au calcul de la correction et une (2) une deuxiéme piste serait d’agrandir la table

de référence a 108 entrées.
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TABLE 4.12. Erreur relative au carré moyenne (RMSE) calculée pour les paramétres d’inté-
rét, Aisopa €t Aweopa, avec I'ensemble de statistiques descriptives ssCABC2018 et la correction
LRM. Le RMSE présenté dans chacune des lignes est la moyenne des RMSE calculés pour

chacun des génes, soit pour 100 réplicats par géne.

)\tstG )\tSCpG )\tvC’pG )\tvCpG

AsCpG=  AMwCpG= modéles moy. o moy. o
0,5 1 M|GTR+ts-CpG| 0,132 0,125 N/A N/A
0,5 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,219 0,233 0,590 0,746

1 1 M|GTR+ts-CpG| 0,101 0,100 N/A N/A
1 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] 0,151 0,127 0,788 1,380
2 1 M|GTR+ts-CpG| 0,077 0,072 N/A N/A
2 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,111 0,093 1,225 2,653
4 1 M|GTR+ts-CpG| 0,061 0,069 N/A N/A
4 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,086 0,076 2,087 5,731
8 1 M|GTR+ts-CpG| 0,047 0,048 N/A N/A
8 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,065 0,065 4,061 8,166

TABLE 4.13. Comparaison de la proportion des types de substitutions en contexte CpG
(pour un sous-ensemble des 137 génes du jeu Eutheria39) obtenues en simulant avec Aisopil
(i.e. le modele de référence), Aiscpe = 4 et Mpepe = 4 (M[GTR+ts-CpG+tv-CpGJ) et
Aistoepe = 4 (M|GTR+tstv-CpG|) et des valeurs de paramétres du modéle de référence.

M|GTR| M|GTR+ts-CpG|] M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] M|GTR+tstv-CpG]

CpG 1542 1843 1743 1743
CpG (ts) 1041 1542 1142 1142
CpG (tv) 541 2+1 6+1 641

N substitutions 540941769 620642080 6258-:2093 6260-£2098
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TABLE 4.14. Couverture a 95% calculée pour les paramétres d’intérét, Aiscpa €t Awwopa, avee

I’ensemble des statistiques descriptives ssCABC2018 et la correction LRM. La couverture

présentée dans chacune des lignes est la moyenne des fréquences a laquelle la vraie valeur est

retrouvée dans un ensemble de 100 réplicats des 50 génes de validation utilisés.

modéles

)\tstG )\tsC’pG )\tvCpG )\tvCpG’

ts-CpG= tv-CpG= moy. o moy. o
0,5 1 M|GTR+ts-CpG] 0,968 0,175 N/A N/A
0,5 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,986 0,117 0,97 0,17

1 1 M|GTR+ts-CpG| 0,961 0,194 N/A N/A
1 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,984 0,127 0,973 0,163
2 1 M|GTR+ts-CpG| 0,96 0,195 N/A N/A
2 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,976 0,152 0,982 0,134
4 1 M|GTR+ts-CpG| 0,947 0,224 N/A N/A
4 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,973 0,162 0,993 0,085
8 1 M|GTR+ts-CpG| 0,934 0,249 N/A N/A
8 1 M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|] 0,954 0,21 0,998 0,04

TABLE 4.15. Comparaison de l'erreur relative au carré moyenne (RMSE) obtenue sous le

modéle M|GTR+ts-CpG| avec 'approche CABC pour I'ensemble des paramétres (sans root)

et spécifiquement pour le parametre A\;scp lorsque les alignements étudiés sont simulés avec

Aiscpc = 4 et Apope = 1. L’étude ici est faite sur un sous-ensemble de 10 génes parmi les 50

génes sélectionnés pour la validation.

globale ts-CpG

modeéles stat, descriptives cor., moy., ¢ moy., 0o
M|GTR+ts-CpG|  ssCABC2018 LRM 0,650 0,125 0,061 0,066
M|GTR+ts-CpG| ssRF'15 LRM 0,429 0,142 0,055 0,056
M|GTR+ts-CpG|  ssCABC2018 RFRM 1,148 0,478 0,053 0,071
M|GTR+ts-CpG] ssRF15 RFRM 0,904 0,328 0,096 0,116
M|GTR+ts-CpG| ss73 RFRM 1,604 0,971 0,041 0,061
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TABLE 4.16. Comparaison de l'erreur relative au carré moyenne (RMSE) obtenue sous le
modéle M[GTR+ts-CpG+tv-CpG]| avec I'approche CABC pour Iensemble des paramétres
(sans root) et pour les paramétres Aiscpe €t Awope lorsque les alignements étudiés sont
simulés avec A\isope = 4 et Aypepe = 1. L'étude ici est faite sur un sous-ensemble de 10 génes

parmi les 50 génes sélectionnés pour la validation.

globale AtsCpG AvCpG
modeles stat. descriptives  cor.  moy. o moy. o moy. o
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|]  ssCABC2018 LRM 2,430 2,943 0,092 0,077 1,691 2,960
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] ssRF17 LRM 0,857 0,430 0,057 0,059 0,044 0,035
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG]  ssCABC2018  RFRM 1,955 1,103 0,059 0,078 0,791 0,916
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] ssRF17 RFRM 1,925 2,086 0,095 0,096 1,025 2,045
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] ss73 RFRM 1,701 7,920 0,048 0,059 0,365 0,618

TABLE 4.17. Comparaison de la couverture a 95% obtenue sous le modéle M|GTR+ts-
CpG| avec 'approche CABC pour le parameétre ts-CpG lorsque les alignements sont simulés
avec Asopa = 4 et Apope = 1. L'étude ici est faite sur un sous-ensemble de 10 génes parmi

les 50 genes sélectionnés pour la validation.

AtsCpG
modéles stat. descriptives  cor.  moy. o
M|GTR+ts-CpG|  ssCABC2018 LRM 0,944 0,230
M|GTR+ts-CpG| ssRF15 LRM 0,949 0,221
M|GTR+ts-CpG|]  ssCABC2018 RFRM 0,554 0,497
M|GTR+ts-CpG] ssRF15 RFRM 0,520 0,500
M|GTR+ts-CpG| ss73 RFRM 0,586 0,493
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TABLE 4.18. Comparaison de la couverture a 95% obtenue sous le modéle M|GTR+ts-
CpG+tv-CpG]| avec 'approche CABC pour les parameétres A\iscpi €t Awepe lorsque les aligne-
ments sont simulés avec \iscpe = 4 et Aiyope = 1. L'étude ici est faite sur un sous-ensemble

de 10 génes parmi les 50 génes sélectionnés pour la validation.

AtsCpG AwCpG
modéles stat. descriptives  cor.  moy. o moy. o
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|]  ssCABC2018 LRM 0,970 0,171 0,997 0,055
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] ssRF17 LRM 0,975 0,156 0,932 0,252
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG]  ssCABC2018 RFRM 0,558 0,497 0,896 0,305
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] ssRF17 RFRM 0,591 0,492 0,814 0,389
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG] ss73 RFRM 0,558 0,497 0,947 0,223

4.3.4. Comparaison de modéles

A Daide de la méthode développée par [Raynal et al., 2017], nous avons pu observer que
le modéele M|[GTR] et M[HKY] ne sont pas significativement préférés 'un de l'autre. Par
contre, nous notons que la distribution des probabilités a posteriori de préférer M[HKY] est
bimodale vers les extrémités, ce qui signifie que certains génes possédent une classification
préférentielle pour le modele M|GTR] et d’autres M{HKY]. En fait, la majorité des génes
préferent M{GTR] (125/137), mais sans étre significatif. En fait, nous obtenons des résultats
semblables avec des modéles beaucoup plus simples et une méthodologie plus standard a la
phylogénie. Ainsi, en comparant GTR+F+G4 et HKY+F-+G4 pour le jeu Eutheria39 (137
alignements) avec [Nguyen et al., 2014], les critéres d’information d’Akaike, AIC corrigé et le
critére d’information bayésien indiquent que le modeéle le plus habile a expliquer les données
est GTR+F+G4, dans 137/137, 137/137 et 121/137 respectivement, mais sans jamais étre
significatif. L'utilisation des bootstraps non paramétriques |[Lubke et al., 2017] s’est montrée
utile & I’évaluation de ces critéres (AIC, AICc et BIC). De la méme maniére, GTR est
préféré par rapport & HKY selon les mémes critéres (136,/137 pour AIC, 136,/137 pour CAIC
et 132/137 pour BIC). Cela suggére donc que la difficulté & préférer un modéle plus qu'un
autre de l'approche de Raynald et al 2015 est surtout dit au manque de signal dans les

alignements.
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Nous avons voulu dans un deuxiéme temps évaluer la sensibilité (taux de vrais classe-
ments) et la spécificité (1-taux de faux classements) du systéme de comparaison de modéles
proposés par Raynald et al 2015 dans nos conditions de modélisation particuliéres. Nous
avons généré 10 simulations a partir des deux modeéles, M[HKY| et M[GTR], et cela pour
les valeurs de paramétres obtenues sous le modéle de référence des 50 génes utilisés dans la
validation précédente, avec 100 réplicats par gene.

Les simulations réalisées sous M[HKY] sont identifiées comme appartenant & M|GTR|
avec des probabilités a posteriori qui varient entre 0,46 et 0,97 lorsque les statistiques des-
criptives ssCACB2018 sont utilisées. Alors que les probabilités a posteriori de préférer le
modeéle M[GTR], lorsque les simulations sont réalisées sous ce méme modeéle varient entre
0,77 et 0,97. Il faut augmenter le seuil alpha de significativité & 10% pour avoir une sensibilité
plus grande ou égale a 95%, par contre la spécificité (1- taux de faux positifs) diminue a 85%
(figure 4.15).

Maintenant que 'on a étudié un cas simple, revenons a I’hypermutabilité en contexte
CpG. Environ 70% des génes du jeu Eutheria39 préférent M[GTR+ts-CpG| et M[GTR+tstv-
CpG| a M|GTR]| pour un seuil alpha de significativité de 5% lorsque I’ensemble ssCABC est
utilisé. La préférence pour M{GTR+ts-CpG+tv-CpG| est encore plus grande, environ 86%
des génes possédent une probabilité a posteriori de préférer ce modeéle plutdt que le modéle
M|GTR], pour un seuil alpha de significativité de 5%. Cela suggére que cette approche de
comparaison de modeéles [Raynal et al., 2017] manque de puissance, car la simple analyse
de la distribution a posteriori de Aiscpe (0u de Aistwepe) permet de montrer que le modéle
incluant ’hypermutabilité en contexte CpG est toujours significativement préféré.

Finalement, nous avons abordé le cas le plus difficile, mais aussi le plus intéressant biologi-
quement, la comparaison des modéles M[GTR+ts-CpG|, M|GTR+tstv-CpG| et M{GTR+ts-
CpG+tv-CpG]J. Nous avons voulu évaluer la capacité du systéme de comparaison a identifier
les alignements générés sous le modéle M|[GTR+ts-CpG|, ou le paramétre d’intérét, Aisepa,
prend la valeur 4, alors que les choix de modeéles possibles sont M|[GTR+ts-CpG| versus
M|GTR+tstv-CpG| et M|GTR+ts-CpG| versus M|[GTR+ts-CpG+tv-CpG]J. Cette fois, nous
avons un seul ensemble de simulations faites a partir du modéle M|GTR+ts-CpG], soit 5000
simulations ol le parameétre A\scpe prend la valeur de 4, et ou les parametres de nuisance

(M[GTR]) et faiblement corrélés au parameétre d’intérét (S[NCatAA*|) prennent les valeurs
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inférées sous le modéle de référence, et cela pour les 50 génes utilisés dans la validation pré-
cédente, avec 100 réplicats par géne. Nous avons aussi testé deux ensembles de statistiques
descriptives ssCABC2018 et ss73. Nos attentes sont que le modeéle M[GTR+ts-CpG]| devrait
étre préféré par rapport & M|GTR+tstv-CpG| qui doit faire un compromis entre le niveau
d’hypermutabilité des transitions et des transversions en contexte CpG lorsque ces deux hy-
permutabilités sont trés différentes, comme dans les conditions expérimentales que nous avons
choisies ici (Aiscpe=4 et Awepe=1). Lorsque I'ensemble ssCABC2018 de statistiques descrip-
tives est utilisé, la majorité des simulations (4951/5000) sont classées appartenir au modéle
M|GTR+tstv-CpG]| avec des probabilités a posteriori allant de 0,52 & 0,87, mais donc jamais
significatives pour un seuil alpha de 5%. Seulement 49 classifications sont en faveur du modéle
M|GTR+ts-CpG|, avec une probabilité a posteriori de 0,56 a 0,66. Si 'ensemble de statis-
tiques descriptives ss73 est utilisé, la majorité des simulations (3112/5000) sont classées dans
le modéle M[GTR+tstv-CpG]| avec des probabilités a posteriori allant de 0,47 & 0,64, donc a la
baisse par rapport a ’ensemble ssCABC2018. Certaines probabilités a posteriori suggérent
un mauvais classement de la part de lalgorithme de foréts aléatoires (<0,5). Par contre,
avec l'ensemble ss73 de statistiques descriptives, beaucoup plus de simulations (1888/5000)
sont classées appartenir au modéle M[GTR+ts-CpG|, mais avec des probabilités a posteriori
trés faibles, de 0,47 a 0,62. Lorsque les deux modeéles comparés sont M{GTR+ts-CpG]| et
M|GTR+ts-CpG+tv-CpG]|, la majorité des simulations (4382/5000) sont classées apparte-
nir & M|[GTR+ts-CpG+tv-CpG| avec ssCABC2018, et une majorité plus forte (4616,/5000)
pour le méme modéle avec ss73. Les probabilités a posteriori sont de 0,48 & 0,82 pour et
0,42 &4 0,67 le modéle M|GTR+ts-CpG+tv-CpG| pour les ensembles ssCABC2018 et ss73
respectivement. Alors que les simulations classées appartenir & M{GTR+ts-CpG| obtiennent
des probabilités a posteriori de 0,49 & 0,65 et 0,45 a 0,59 pour les ensembles ssCABC2018 et
ss73 respectivement.

En résumé, les modeéles incorporant I'hypermutabilité des transversions, M|GTR+tstv-
CpG| et M|GTR+ts-CpG+tv-CpG|, sont préférés au modéle M[GTR+ts-CpG| qui a servi
a faire les simulations. Il est possible que (1) les tables de références utilisées soient de
trop petites tailles (2) que les distributions a priori utilisées soient trop étroites (3) que le
nombre d’arbres construits par 'algorithme de foréts aléatoires soit trop petit, ou (4) pas

assez profonds ou (5) encore que les ensembles de statistiques descriptives utilisés ne soient
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pas adéquats. Il est possible que la comparaison de nos modéles, dans les conditions dans

lesquelles nous les utilisons, ne soit pas pres d’étre efficacement comparée.
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FIGURE 4.15. Courbe ROC calculée a partir des probabilités a posteriori de préférer le
modéle M{HKY]| ou M|GTR] pour 10,000 simulations de validations faites équitablement
sous ces deux modeles. La préférence est évaluée a l'aide de 1'algorithme de foréts aléatoires

utilisant un classificateur suivi d’'un modéle de régression.

4.4. Perpectives

4.4.1. Modéliser la conversion génique biaisée

La conversion génique biaisée vers GC (gBGC) est un processus mutationnel, qui s’appa-
rente & la sélection en favorisant les alléles G/C' par rapport aux alleles A/T', di & un biais
dans la réparation [Duret, 2002b, Duret and Galtier, 2009a, Katzman et al., 2011, Glemin
et al., 2015]. La gBGC est un processus hétérogéne au cours du temps. La gBGC agit sur
des fragments de longueurs variables selon les espéces, 'efficacité de la gBGC serait variable

en fonction de la N, des espéces. Mais, néanmoins, malgré cette hétérogénéité au cours du
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temps nous proposons de tester I'importance de la gBGC chez le Eutheria en modélisant
la préférence des codons synonymes qui se terminent vers G/C ou vers A/T de maniére
homogeéne au cours du temps. Suivant la paramétrisation de [Lartillot, 2013], il est possible

de paramétrer la conversion génique biaisée comme de la sélection.

4.4.2. Amélioration du CABC en utilisant des réseaux de neurones convolutifs

Meéme si I'algorithme de foréts aléatoires parait prometteur, beaucoup de validations
sont encore a faire pour mieux comprendre comment 1’algorithme peut aider aux choix des
statistiques descriptives ou encore a la correction des distributions a posteriori obtenues avec
la méthode CABC. Dans les deux cas, il est nécessaire de définir a priori des fonctions qui
permettent d’extraire les statistiques descriptives des alignements de génes et des alignements
simulés, alors que certains modéles statistiques (e.g., réseaux de neurones convolutifs : CNN)
sont, sous certaines conditions, capables d’extraire le signal convoité via les représentations
distribuées pour effectuer leur tache de classification ou de régression.

Cette capacité des réseaux de neurones convolutifs a traiter des images a permis de
développer de nouvelles méthodes d’inférence dans le cadre de la génétique des populations
[Flagel et al., 2019|. Mais pour ce faire, les alignements sont tout d’abord transformés en
images |Flagel et al., 2019|. De maniére surprenante, l'ordre dans lequel les séquences sont
présentées dans I’alignement pour produire I'image aura un impact sur la précision du modéle
[Flagel et al., 2019|. Pour 'instant, les CNN ont été principalement utilisées pour faire la
comparaison de modéles [Flagel et al., 2019], d’une maniére trés semblable a celle utilisée avec
l'algorithme de forét aléatoire [Pudlo et al., 2016]. Comme nous 'avons fait avec 1'algorithme
de forét aléatoire, le CNN pourrait étre utilisé pour corriger la distribution a posteriori.
L’autre avantage potentiel des CNN est qu’ils peuvent gérer plusieurs variables réponses
a la fois. Dans le contexte de la comparaison de modeéles, il devrait aussi étre possible de
calculer une probabilité a posteriori sur 'issue de la classification, comme 'ont fait Pudlo
et al 2015, mais cette fois dans le contexte de 1'utilisation de CNN. Le transfert conceptuel
me semble assez simple, mais l'est-il vraiment ? Les CNN sont des algorithmes complexes &
utiliser : il existe plusieurs architectures et de nombreuses paramétrisations sont possibles.
Il est donc nécessaire de s’associer avec les experts de ce domaine pour réaliser ce genre de

travail eflicacement.
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4.4.3. Prendre en compte la structure tertiaire des protéines

Dans les années 2000, les modeéles structuraux d’évolution moléculaire, un type de
mutation-sélection, prennent leur envol (e.g., [Robinson et al., 2003, Kleinman et al., 2010,
Rodrigue et al., 2005, 2009]) montrent que prendre en compte la structure tertiaire des
protéines ainsi qu’un taux variable de substitutions non-synonymes (w) entre sites améliore
I'habileté des modéles a expliquer les données (sur la base de la comparaison des facteurs
de Bayes). Lorsque ces deux hétérogénéités sont prises en compte dans la stratégie de mo-
délisation, bien que les aspects de la structure des protéines soient déterminés a priori,
I’amélioration de la capacité du modéle a expliquer les données n’est pas que la somme des
améliorations prises indépendamment, structure et taux, mais plus. Il y a un effet syner-
gique a utiliser conjointement des contraintes liées a la structure des protéines et aux taux
de substitutions variables entre sites.

Nous pensons qu’il serait intéressant de revisiter les modeéles de substitution a codons
incorporant la prise en compte des contraintes de sélection liées a la structure des protéines
pour plusieurs raisons. Tout d’abord parce que les données expérimentales concernant les
structures tertiaires des protéines ne cessent d’augmenter, mais aussi parce qu’il y a aujour-
d’hui de nouvelles capacités de prédictions des structures tertiaires et autres caractéristiques
structurales comme 'accessibilité au solvant, et cela par 'utilisation des réseaux de neurones
convolutifs (e.g., [Gao et al., 2019]). De plus, grace aux ressources computationnelles rendues
disponibles aujourd’hui, il est possible d’envisager de remplacer les w site-spécifiques par les

profils de préférences en acides aminés.

4.4.4. Utiliser les modéles mutation-sélection pour prédire la pathogénicité des

variants de BRCA1

Comme nous ’avons vu, les modeéles de type mutation-sélection permettent de dépeindre
certains aspects du paysage adaptatif des génes étudiés. Il est aussi possible de dépeindre le
paysage adaptatif des génes de maniére expérimentale (e.g., [Li et al., 2016, Olson et al., 2014,
Steinberg and Ostermeier, 2016, Findlay et al., 2018]). Il faut par contre accéder a une grande
diversité de variants ainsi qu’a leur phénotype pour ensuite quantifier la fonctionnalité/valeur
adaptative des variants/phénotypes. Il est possible d’étudier la diversité naturelle avec un

séquencgage profond |Lee et al., 2018|, ou encore générer des variants expérimentalement. C’est
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un sujet de recherche actuellement trés en vogue, puisqu’il permet de mieux comprendre
quelles sont les contraintes biophysiques, structurales et fonctionnelles des protéines tout
autant que les modéles de paysage adaptatifs utilisés soient pertinents.

Récemment des chercheurs ont utilisé la technologie CRISPR/Cas9 pour explorer la
valeur adaptative d’'un grand nombre de variants du géene BRCAI1, plus exactement d’un
sous-domaine de ce dernier [Findlay et al., 2018]. Ils ont caractérisé presque 'entiéreté des
variations simples possibles du sous-domaine, ce qui veut dire que, pour chacune des posi-
tions de la séquence codante du sous-domaine du géne, ils ont une expérience fonctionnelle,
qui indirectement permet de calculer la valeur adaptative de la mutation. Ils n’ont par contre
pas exploré les variations multiples alors que des interactions complexes épistatiques peuvent
avoir lieu. Bien que 'approche soit réductrice, ne prenant pas en compte l'effet de I’épista-
sie, les chercheurs sont néanmoins capables de prédire sur la base de la valeur adaptative
retrouvée des pathogénicités déterminées cliniquement [Findlay et al., 2018|.

Cette nouvelle capacité de prédiction est trés prometteuse, car le probléme de la détermi-
nation clinique de la pathogénicité réside dans le fait que la probabilité d’étudier les quelques
4000 variants est trés faible a cause (1) du faible taux de mutation des mammiféres (2) du
biais mutationnel qui réduit la probabilité d’observer certains variants et (3) du fait que la
caractérisation au niveau de I’ADN est peu fréquente. A noter que nous ne sommes pas des
experts du domaine, et il faudrait absolument valider les intuitions avant d’investir plus de
ressources dans ce genre de projet.

L’expérience que nous proposons est relativement simple. Il suffit d’appliquer la méthode
CABC pour conditionner le modéle M|GTR-ts-CpG|-S|NCatAA*|, donc prenant en compte
I’hypermutabilité des transitions en contexte CpG ainsi que I’hétérogénéité de préférence
site-spécifique en acides aminés, a un alignement du géne BRCA1 a 1’échelle des Eutheria
ou encore des primates. Puis l'idée serait de comparer la sélection prédite par le modéle
M|GTR-ts-CpG|-S|[NCatAA*| a la valeur adaptative prédite dans I'expérience [Findlay et al.,
2018] et la pathogénicité détectée par les cliniciens. Il serait peut-étre nécessaire d’ajuster
la sélection sur l'arginine, car le processus mutationnel d’hypermutabilité des transitions en
contexte CpG interagit certainement avec les profils de préférence en acides aminés, puisque
la pathogénicité semble pouvoir étre associée & des mutations de Iarginine (eg., arginine356

CGG [Dunning et al., 1997]).
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