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RÉSUMÉ 

Avec l'essor de la phylogénomiqùe, le défi n'est plus de générer suffi$amment de 

données· 1T!0léculaires nécessaires à l'inférence phylogénétique, mais plutôt de 

développer des moyens adaptés au traitement de ces données.. Entre autres,· de 

nouvelles méthodes phylogénétiques qui permettent de réduire le temps de calcul 

doivent être développées et validées. De plus, de nouveaux outils sont indispensables 

pour déterminer statistiquement la m~illeure façon de combiner les données tout en 

réduisant les données manquantes propres à certains taxons. Dans cètte perspective, 

ma thèse a pour but d'explorer des alternatives qui pourraient se révéler efficaces pour 

faciliter les analyses phylogénomiques. 

En premier lieu, 'il est impératif de déterminer si toutes les données peuvent être 

combinées dans une analyse unique. Dans l'éventualité où les jeux de données 

soutiennent des phylogénies significativement similaires (c.-à-d. la congruence des 

données)," il peut être préférable de les réunir dans une s,eule analyse, pour permettre 

d'augmenter le signal phylogénétique global. Dans le cas contraire, c'est-à-dire face à 

des données incongruentes, il ~st plus jUdicieux d'analyser les jeux de données 

séparément pour éviter d'inclure des signaux phylogénétiques contradictoires. Dans le 

cadre du premier volet de ma thèse, des simulations ont été réalisées afin de tester la 

validité du test de Congruence Entre Matrices de Distance. Ce test mesure le degré de 

congruence entre des matrices qui peuvent provenir de nombreuses sources. Les 

résultats montrent que le test a une erreur de type 1 adéquate et une bonne puissance 

lorsqu'il est appliqué à des matrices de distance ultramétrique et additive .. 

Lorsqu'il est recommandé de combiner différents jeux de données dans une seule 

analyse, l'utilisation de taxons chimères peut être. une option' intéressante. Cette 

approche réduit le nombre de données manquantes en combinant les séquences 

d'ADN de différentes espèces qui appartiennent à un même groupe taxonomique pour 

ne former qu'un seul taxon représentatif. Le deuxième volet de ma thèse évalue la 

validité de cette méthode à l'aide de simulations et de données empiriques moléculaires 

provenant d'espèces de mammifères. La comparaison de l'exactitude phylogénétique 

révèle une performance égale des deux approches et, même, une supériorité pour les 

taxons chimères, dans certaines conditions. Étant donné la réduction non négligeable 
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en temps' de calcul et en puissance informatique liée à l'utilisation de taxons chimères, 

cette dernière méthode s'avère être idéale pour les analyses phylogénomiques. 

Dans certains cas, il peut sembler plus approprié d'analyser différents jeux de données 

séparément au lieu de les inclure dans une' même analyse. Pour faciliter une vue 

d'ensemble, les arbres phylogénétiques obtenus peuvent être combines en utilisant une 

méthode de consensus ou 'encore une méthode de super-arbre. La congruence globale 

soutient que la concordance des résultats obtenus suite à des, analyses séparées et 

combinées permet d'augmenter la fiabilité des inférences phylogénétiques. Le troisième 

volet compare donc différentes méthodes de reconstruction phylogénétique de types 

consensus et super-arbre avec l'approche de super-matrice lorsque appliqué à des 

séquences mitogénomiques échantillonnées parmi 93 espèces de mammifères. Les 
) 

super-arbres obtenus étaient congruents à l'arbre inféré à partir de la supermatrice. 

S'ouvrant sur des pistes de recherche future, mon étude constitue un apport au 

. domaine de la phylogénomique en validant certaines approches qui se sont révélés être 
, ..... "," 

des outils efficaces dans un contexte de méta-analyses. 

Mots-clés: CEMD, consensus, erreur de type l, incongruence, exactitude, 

mitogénomique,' phylogénomique, puissance, super-arbre, super-matrice 
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ABSTRACT 

With the ri se of phylogenomics, the challenge is no longer to generatesufficient 

molecular data for phylogenetic inference, but rather to develop appropriate means to 

process the ènormolls amount of data produced. New phylogenetit algorithms with 

better computation time. and complexity have to be developed and validated. In addition, 

new tools are needed to statistically determine the best approaçh to combine datasets 

while reducing the amount of missing data. Sorne aspects of these problems motivated 

my thesis, whichexplore alternatiyes that could facilitate phylogenomic analyses, while 

contributing to· improving knowledge about evolutionary relationships among mammal 

families. 

It is imperative to determine if ail data can be combined in a single an.alysis. In the event 

that different data sets support significantly similar phylogenies (i.e., congruent 

phylogenetic trees), it may be preferable to include ail datasets in a single arialysis, in 

order ta increase the overall phylogenetic signal. However, when faced with incongruent 

datasets, it is generally recommended to analyze each dataset separately to avoid 

conflicting signais. In the first part of my thesis, simulations were conducted to veritY the 

validity of the Congruence Among Distance Matrices (CADM) test. This test measures 

_the degree of congruence .among distance matrices from different sources. The results 

showed that the test has an adequate Type 1 error and good power when applied to 

ultrametric and additive distance matrices. 

When it· is appropriate to combihe different datasetsin a single analysis, the use of 

compositè taxa may represent a valuable option. This approach reduces the number of 

missing entries in a supermatrix by combining the DNA sequences of different species 

belonging to the same taxonomic group. Therefore, a single composite sequence is 

defined by more than one species (or taxon). Following criticisms about the use of 

composite taxa, the second part of my thesis assessed the validity of the composite 

approach through simulations and empirical data from mammal species. Comparisons 

of phylogenetic accuracy of trees inferred from incomplete and composite matrices 

revealed an equal performance of both approaches, and even superiority of composite 

taxa under certain conditions. Given high phylogenetic accuracy and significant 
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reduction in computing time when analyzing composite matrices (due to reduced taxon 

number), this approach will probably be increasingly used in phylogenomic analyses. 

ln sorne cases, it may seem more appropriate to analyze datasets separately rather 

than in a single analysis (separate vs. combined analysis). The phylogenetic trees 

inferred from each dataset can then be combined using a consensus or supertree 

method. A global congruence framework suggests that incr~ased phylogenetic 

accuracy can be 00btained if the results from the separate and combined analyses are 
- . 

congruent. In this perspective, the third part of my thesis compared different consensus 

and supertreemethods to a supermatl-ix'analysis of mitogenomic sequences 

representing 93 mammal families. Supertreès congruent to the tree inferred from the 

supermatrix were obtained. 

The results presented in my thesis provide an important contribution towards the 

resolution of different methodological debates through the validation of different 

phylogenetic approaches that will facilitate phylogenomic analyses. 

Keywords: accuracy, CADM, composite taxon, consensus, incongruence, mitogenomic, 

phylogenomic, type 1 error, supermatrix, supertree 
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1.1. L'ANALYSE PHYLOGÉNÉTIQUE 

1 .1.1. Le contexte actuel 

La connaissance de l'histoire' évolutive des espèces vivantes est essentielle pour 

déterminer les relations de parenté entre les espèces présentes et éteintes ainsi que 

pour comprendre et expliquer leur biologie, écologie et physiologie. La branche 

scientifique dédiée à l'étude de I~évolution et des relations de parenté entre les 
1 

organismes est l'analyse phylogénétique. Une phylogénie décrit « le cours historique de 

la descendance des êtres organisés» (Darlu & Tassy 1993). Durant les 40 dernières 

années, l'intérêt pour le domaine de l'analyse phylogénétique s'est accentué et de, 

nombreuses méthodes 'statistiques et algorithmiques ont été développées afin 

d'analyser adéquatement les données disponibles (voir Felsenstein 2004 pour une 

revue bibliographique des méthodes disponibles). Parallèlement, le choix des données 

à utiliser s'est modifié avec le perfectionnement de nombreuses' techniques 

moléculaires. Désormais, en plus des caractères morphologiques, les caractères 

moléculaires sont fréquemment utilisés pour inférer l'histoire évolutive des espèces. La 

disponibilité grandissante de séquences d'ADN combinée à l'utilisation d'ordinateurs de 

plus en plus puissants permettent désormais d'aborder de façon plùs efficace la 

reconstruction phylogénétique (ex.: Smith & Donoghue 2008, Smith et al. 2009). 

En outre, une nouvelle discipline a vu le jour: la phylogénomique (Eisen 1998, Eisen & 

Fraser 2003). Au cours des dernières années, un nombre i!TIpressionnant d'études 

phylogénétiques basées sur des caractères génomiques et étudiant divers groupes 

d'organismes ont été publiées (ex.: Fitzpatrick ~t al. 2006, Shedlock et al. 2007, Hackett 

et al. 2008, Hor:vath et al. 2008, Kuo et al. 2008, Struck & Fisse 2008, Hallstrôm & 

Janke 2009) et même, des études visant à reconstruire l'arbre évolutif de toutes les 

espèces, C.-à-d. l'Arbre de la Vie ou Tree of Life (Wolf et al. 2002, Driskell et al. 2004, 

Delsuc et al. 2005, Ciccarelli et al. 2006, Philippe & Telford 2006, Dunn et al. 2008). De 

nouvelles approches ont été proposées afin de faéiliter ces méta-analyses. Aussi, de 

nombreuses chaÎnes'de traitement informatique (pipeline) sont maintenant disponibles. 

Ces dernières requièrent un minimum d'intervention de la part de l'usager puisque la , 

sélection des taxons, l'alignement des séquences et l'inférence phylogénétique sont 

automatisés (ex.: PhyloBuilder: Glanville et al. 2007; Phylemon: Tarraga e~ al. 2007; 

GreènPhylDB : Conte et al. 2008; AMPHORA: Wu & Eisen 2008; ,mega-phylogeny : 

Smith et al. 2009). Toutefois, il subsiste encore de nombreux débat~ quant à la 
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méthodologie optimale à employer. Ainsi, la recherche n'est plus limitée par le nombre 

\ de données, mais plutôt par un manque de méthodes d'analyse adaptées (Philippe et 

al. 2005a, Rokas & Caroll 2006, Nahum & Pereira 2008). Entre autres, les méta­

analyses sont souvent caractérisées par un nombre important de données manquantes 

qui peuvent nuire à la reconstruction phylogénétique (Hartmann & Vision 2008). De 

plus, l'analyse d'un nombre élevé de caractères peut mener à une augmentation de 

signaux non-phylogénétiques (Delsuc et al. 2005, Rodrlguez-Ezpeleta ét al. 2007) et 

contradictoires entre différents jeux de- données (Jeffroy et al. 2006, Galtier & Daubin 

2008, Kuo et al. 2008). Enfin, la meilleure stratégie à adopter pour combiner la quantité 

. grandissante de données moléculaires reste à déterminer (ex.: le débat super-arbre 

versus super-matrice: Gatesy et al. 2002, 2004, Bininda-Emonds et al. 2004a, b, c, de 
'.) 

Queiroz & Gatesy 2007, Ren et al. 200,9, Cotton & Wilkinson 2009). Ma thèse vise à 

évaluer différentes approches phylogénétiques afin de contribuer à l'élaboration de 

stratégies efficaces pour analyser le nombre grandissant de données moléculaires. 

1.1 ~2. Les arbres phylogénétiques 

L'analyse phylogénétique tente de reconstruire l'histoire évolutive entre les espèces ou, . 

plus généralement, entre les taxons. Les taxons sont des groupes qui incluent 

Pensemble des organismes d'une catégorie.de la classification biologique (ex.: un 

genre,· une famille, ou un ordre). Les résultats de l'analyse phylogénétique sont 

communément exposés sous forme d'arbre, appelé arbre phylogénétique (Fig. 1.1). Les 

feuilles de l'arbre, ou nœuds externes, correspondent à des taxons terminaux aussi 

appelés unités évolutives (LIE). Les nœuds internes de l'arbre représentent les ancêtres 

hypothétiques (UEH). Contrairement aux taxons terminaux qui sont existants et donc 

observables, leur histoire évolutive est inconnue et ne peut-être qu'inférée (Darlu & 

Tassy 1993). Ainsi, l'arbre phylogénétique ne représente qu'une hypothèse quant aux 

relations de parenté entre les taxons étudiés. L'ordre des différents branchements 

définit les relations de parenté entre les taxons et correspond à la topologie de l'arbre. 

Les descendants d'un même ancêtre forment un clade ou groupe monophylétique. La 

phylogénie permet donc de classifier les organismes selon leur histoire évolutive. En 

. principe, la phylogénie inférée devrait être binaire, c.-:-à-d. que chaque nœud représente 

le point de spéciation des taxons issus d'un ancêtre commun. Si plus de trois branches 

sont connectées à un même noeud, il y a présence d'une polytomie. Il existe deux types 

de polytomies: dure (hard) ou molle (soft), tout dépendant de l'interprétation choisie 
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(Maddison 1989). Une polytomie dure indique un événement de spéciation multiple où 

plus de deux espèces sont apparues simultanément. Une polytomie molle représente 

l'incertitude des relations évolutives entre les taxons et ce manque de résolution est 

souvent dû à un nom.bre insuffisant. de caractères (Driskell et al. 2004, Dunn et al. 

2008). 

UE1 
(TAGATG) 

UE2 
(TCGGTT) 

UE 3 
(ACGGTA) 

UE4 
(ACGGTC) observation 

inférence 

Figure 1.1.. Arbre phylogénétique illustrant l'hypothèse des relations évolutives entre quatre 

taxons (UE 1 à UE 4). 

L'étude des caractères moléculaires (dans cet exemple, une séquence d'ADN de six 

nucléotides) permet d'inférer l'histoire évolutive des taxons comparés, au cours du temps. 

L'arbre est complètement résolu puisqu'un maximum de trois branches sont connectées à 

chacun des nœuds. Les bifurcations représentent les événements de spéciation. Chaque 

nœud interne (cercle blanc) représente un ancêtre hypothétique '(UEH) alors qu'un nœud 

externe (cercle noir) représente une unité évolutive (UE) existante et observable (illust~ation 

modifiée de Darlu & Tassy 1993). 

1.1 .3. La .reconstruction phylogénétique 

La reconstruction de l'histoire évolutive s'appuie sur des analyses mathématiques de 

données (ou caractères) provenant d'espèces contemporaines ou fossiles. Les 

caractères étudiés doivent être homologues, c'est-à-dire provenir d'un ancêtre commun 

(de Pinna 1991). L'analyse des changements d'état de ces caractères permet 

d'identifier les relations de descendance entre les taxons. Idéalement, les caractères 

étudiés auront changé peu de fois d'état au cours de l'évolution ou, dans le meilleur des 

cas, seulement une fois, afin de faciliter la reconstruction des relations de parenté. 

l 



27 

Malheureusement, les multiples changements d'état sont fréquents, surtout lorsque les 

séquences d'ADN sont utilisées, 'puisque seuls quatre états, correspondant aux quatre 

nucléotides, sont possibles (A, C, G et T) et que les mutations (changement d'état) sont 

nombreuses. Les changements multiples causent du bruit dans les données sous forme 

d'homoplasie. L'homoplasie existe lorsque de.ux caractères sont identiques par le biais 

de processus évolutifs autres que la descendance, comme les réversions ou la 

convergence (Doyle & Davis 1998). Ces changements ont eu lieu indépendamment 

dans différents ancêtres et ne reflètent donc pas les liens de parenté évolutive. 

Les méthodes d'analyse phylogénétique actuelles sont diverses: les méthodes 

phénétiques(ou de distances: voir Swofford et al. 1996 pour une revue des 

nombreuses méthodes de distances), cladistiques (reposant sur le maximum de 

parcimonie: Edwards & Cavalli-Sforza 1963) et probabilistes (le maximum de 

vraisemblance: Felsenstein 1973, 1981 et l'inférence bayésienne: Rannala & Yang 

1996, Huelsenbeck et al. 2001). Les méthodes de distances se basent sur la 

ressemblance globale entre paires de taxons; plus les ressemblances sont élevées, 

plus les taxons sont apparentés. Par exemple, la distance entre deux taxons peut être 

calculée par le nombre de sites possédant un étatdifférentdans une séquence d'ADN. 

Pour sa part, la parcimonie repose sur le principe du plus petit nombre de changements 

et donc choisit l'hypothèse évolutive qui minimise le nombre de changements évolutifs 

lors de l'analyse d'~n jeu de données. Contrairement aux méthodes de distance, cette 

approche se base uniquement sur les synapomorphies. Les synapomophies sont des 

homologies dérivées et partagées. En somme, un état de caractère dérivé diffère de 

l'état ancestral et cet état est partagé par les membres indus dans le groupe (défini par 

la synapomorphie) ainsi que leur plus récent ancêtre. Pour distinguer l'état ancestral et' 

l'état dérivé, les caractères doivent être polarisés. La polarité peut être déterminée en 

utilisant un groupe externe au groupe d'intérêt, le groupe externe étant plus éloigné 

évolutivement (Maddison et al. 1984). Contrairement aux deux méthodes précédentes, 

les méthodes probabilistes permettent d'incorporer un modèle d'évolution moléculaire 

spécifique aux données lors de l'inférence phylogénétique et elles utilisent le concept 

de vraisemblance (la probabilité d'observer les données à partir d'une hypothèse 

évolutive). Bien qu'il existe différentes écoles de pensée quant à la meilleure méthode 

pour ~malyser l'alignement de séquences moléculaires, les méthodes probabilistes sont 

les plus 'utilisées. En effet, plusieurs études utilisant des simulations par ordinateurs ont 

démontré que les méthodes probabilistes sont plus adéquates' pour analyser les 
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données moléculaires ayant évolué selon un modèle complexe (Huelsenbeck & Hillis 

1993, Yang 1996a, Steel & Penny 2000, mais voir Goloboff 2003 pour une opinion 

différente). Cependant, l'émergence des méta-analyses a créé un regain d'intérêt pour 

les méthodes de distances, puisque celles-ci sont plus rapides que les méthodes 

probabilistes (ex.: Desper & Gascuel 2006). Également, le maximum de parcimonie 

semble être mieux adapté poùr l'analyse de certains caractères génomiques qui sont 

codés de façon similaire aux caractères morphologiques (Albert 2005). 

1.1.4. Les sources d'incongruence 

Lorsque différents jeux de données (ou différentes partitions d'un même jeu de 

données) sont analysés, il est possible que les phylogénies inférées pour chacun de 

ces jeux diffèrent les unes des autres. On dit alors que les arbres inférés sont 

incongruents, c'est-à-dire qu'ils représentent différentes relations de parenté entre les 

taxons. Johnson & Soltis (1998) définissent la congruence de façon générale comme 

étant l'accord entre des arbres, des caractèr~s ou des jeux de données. Ainsi, deux 

caractères (ou plus) seront congruents s'ils proposent les mêmes relations 

phylogénétiques. Or, il est plutôt rare que tous les caractères d'un bu de plusieurs jeux 

de données soutiennent exactement les mêmes relations phylogénétiques. La fiabilité 

des relations évolutives est souvent mesurée par le pourcentage de bootstrap 

(Felsenstein 1985) ou les probabilités postérieures bayésiennes (Huelsenbeck et al. 

2001) qui sont des mesures statistiques de la robustesse des noeuds reflétant le signal 

phylogénétique présent dans les données. Phillips et al. (2004) ont obtenu des valeurs 

de bootstrap de 100% appuyant des relations évolutives contradictoires en utilisant des 

jeux de données différents pour les mêmes espèces. Puisque deux arbres différents ne 

peuvent tous deux décrire la phylogénie des espèces qui est unique, un de ces deux 

arbres (ou les deux) doit nécessairement présenter des relations artéfactuelles. De 

nombreux facteurs peuvent être à la base d'un désaccord entre deux phylogénies qui 

possèdent des taxons communs. Ces facteurs peuvent être regroupés en trois 

catégories: (1) les erreurs stochastiques, (2) des histoires évolutives différentes entre 

les gènes et, (3) les erreurs systématiques. 

1.1.4.1. Les erreurs stochastiques 

Les erreurs stochastiques sont des erreurs aléatoires dues à 'un nombre limité de 

caractères (c.-à-d. un échantillonnage incomplet). En général, un nombre accru de 
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caractères informatifs permet d'augmenter la résolution d'un arbre. Lorsqu'un arbre est 

complètement résolu, il est binaire et donc exempt de polytomie. Un faible nombre de 

sites, notamm~nt lorsqu'un seul gène est utilisé, ne fournit que peu d'information pour 

reconstruire la phylogénie (Rokas et al. 2003a, b) alors que l'inclusion de plusieurs 

gènes permet d'augmenter le signal phylogénétique (de Queiroz 1993, Murphy et al. 

2001a, Eisen & Fraser 2003, Philippe et al. 2004). Driskell et al. (2004) ont observé des 

relations évolutives qui n'apparaissaient pas dans les jeux de données analysés 
, 1 

individuellement à cause d'un signal trop faible. En. somme, l'ajout de caractères (ou de 

gènes) permet d'établir une phylogénie mieux résolue et diminue .Ies erreurs dues à 

l'échantillonnage. De récentes études phylogénomiques ont obtenu des proportions de 

bootstrap de 100% à chaque nœud, dues au grand nombre de caractères utilisés 

(Rokas et al. 2003b, Dopazo et al. 2004). Le pouvoir de résolution est donc grandement 
. -. 

amélioré dans les études phylogénomiques, surtout pour inférer des relations plus 

anciennes (Dunn et al. 2008). Par contre, même des jeux de données de grand!3 

échelle peuvent ne pas suffire à résoudre des événe'ments de spéciation extrêmement 

rapides caractérisés par de courtes branches (Rokas & Caroll 2006, Wiens et al. 2008).' 

1.1.4.2. L'histoire évolutive des gènes 

Outre un faible signal phylogénétique, le risque encouru lors de l'utilisation d'un seul ou 

de quelques gènes dans une analyse est de reconstruire l'histoire évolutive du ou des 

gènes et non celle des espèces (Page & Charleston 1997, Page 2000, Rokas et al. 

2003b). Les analyses séparées de différentes séquences d'ADN (ou de gènes) peuvent 

proposer des phylogénies, différentes pour les mêmes espèces, si un des gènes a une 

histoire évolutive différente des espèces qui le portent. Plusieurs processus évolutifs 

peuvent être à l'origine de la non-concordance entre l'histoire des gènes et èelles des 

espèces: par exemple, les transferts horizontaux de gènes qui sont, très répandus chez 

les bactéries et qui ont été observés chez les eucaryotes (Doolittle 1999) et les gè!1es 

paralogues qui sont le résultat de la duplication d'un gène (Fitch 1970). Les gènes 

ayant subi un transfert horizontal ou une duplièation peuvent être identifiés en les 

comparant avec d'autres gènes, d'où l'avantage d'inclure de nombreux gènes dans une 

analyse (de Queiroz 1993, Lerat et al. 2003, Rokas et al. 2003b). En plus des transferts 

horizontaux et des duplications, un grand nombre de processus évolutifs peuvent 

expliquer l'incongruence entre différents jeux de données, tels que: l'hybridation, 

l'introgression, le polymorphisme ancestral et les recombinaisons génomiques (Wendel 
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& Doyle 1998, Degnan & Rosenberg 2006, Rannala & Yang 2008, Rosenberg & Tao 

2008). 

1.1.~.3. Les erreurs systématiques 

Bien que les deux sources d'erreurs citées précédemment soient diminuées lors de 

l'utilisation d'un grand nombre de données, les erreurs systématiqùes sont souvent 

accentuées (Rokas et al. 2003a, Delsuc et al. 2005, Nishihara et al. 2007, Rodriguez­

Ezpeleta et al. 2007). Les erreurs systématiques sont dues à la présence de signaux 
c 

qui ne reflètent pas la parenté des espèces (c.-à-d. des signaux non-phylogénétiques) 

et sont intimement liées àla qualité des données et des méthodes de reconstruction 

(Delsuc et al. 2005), Les erreurs systématiques peuvent être diminu~es en utilisant une 

méthode de reconstruction phylogénétique qui modélise de façon appropriée 

l'hétérogénéité présente'dans les données observées (Lio & Goldman 1998, Rodriguez­

Ezpeleta et al. 2007). 

Une forte hétérogénéité dans les données, que ce soit un biais dans la composition des 

nucléotides (ex.: Gibson et al. 2005), une interdépendance entre les sites d'un codon 

(Whelan 2008) ou encore une différence du taux de substitutions entre les sites ou 

entre les taxons, peut créer un artéfact dans l'inférence des relations évolutives, 

lorsqu'une méthode d'analyse ou un modèle inapproprié est utilisé (Pupko et al. 2002, 

Rokas et al. 2003a, Delsuc et al. 2005, Philippe et al. 2005b, Jeffroy et al. 2006). Dèlsuc 

et al. (2002) ont démontré que les processus évolutifs responsables des fréquences de 

nucléotides et des taux et types de mutations pouvaient être très variables entre 

différents gènes. Ainsi; il est possible que des taxons qui possèdent des fréquences de 
, ' 

nucléotides similaires soit regroupé sur cette base, même s'ils ne partagent pas 

d'ancêtre commun récent (ex. : Steel et al. 1993, Phillips et al. 2004, Collins et al. 2005, 

Jeoffroy et al. 2006). D'un autre côte, la vitesse d'évolution d'un nucléotide dépend de 

sa position dans I~ génome ou dans un gène (première, deuxième ou troisième position 

d'un codon), du type de locus (gène nucléaire, mitochondrial, pseudogène, 

microsatellitte, etc.) et de sa fonction (Bofkin & Goldman 2007). Dans chacun de ces 

cas, les nucléotides seront soumis à des pressions sélectives qui leur sont propres, 

créant ainsi. des partitions naturelles au sein des, données. Lorsque les pressions 

sélectives sont très divergentes, il est· probable que le signal phylogénétique soit . . 

significativement différent d'une' partition à l'autre (Bull et al. 1993). En effet, Dopazo & 
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Dopazo (2005) et Philippe et al. (2005b) ont observé que le taux d'évolution des gènes 

choisis pour une analyse phylogénétique influençait les groupements phylogénétiques 

inférés. Un des dangers Jié à l'utilisation de gènes ou d'espèces qui évoluent 

rapidement est l'attraction des longues branches lors de la reconstruction 

phylogénétique. 

Le phénomène de l'attraction des longues branches (long-branch attraction, LBA: 

Felsenstein 1978) est un problème très fréquent en analyse phylogénétique (Philippe & ' 

Laurent 1998, Gribaldo. & Philippe 2002, Bergsten 2005, Delsuc et al. 2005). Cet 

artéfact .est observé lorsque deux taxons sont regroupés indépendamment de léurs 

liens de parenté parce qu'ils partagent un grand nombre d'états de caractère identique 

qui Jésultent d'une évolution convergente à ces sites, plutôt que d'une descendance 

commune. Par exemple, il arrive que le groupe externe, qui est par définition plus 

éloigné évolutivement, attire des taxons qui ont évolué rapidement et pour qui de 

nombreuses substitutions ont eu lieu, Ce qui .place ces taxons. illégitimement à la base 

de l'arbre (Philippe 1997, Philippe & Laurent 1998). Les espèces qui évoluent très 

rapidement ou celles qui ont divergé depuis longtemps sont caractérisées 'par de 

longues brçmches qui reflètent les multiples substitutions d'états de caractère, d'où le 

nom d'attraction des longues branches. Philippe & Laurent (1998) ont proposé 

différentes approches afin d'éviter un artéfact dans la reconstruction de la phylogénie 

lorsque des espèces ont un taux d'évolution rapide: 

(1) choisir une méthode de reconstruction moins sensible à ce problème; 

(2) choisir des gènes qui évoluent plus lentement; 

(3) utiliser des signatures moléculaires rares telles que des insertions; 

(4) améliorer l'échantillonnage des taxons pour couper les branches longues et choisir 

un groupe externe moins éloigné. 

Ces quatre approches sont discutées dans les trois sections suivantes. 

1. 1.4.3. 1. Le choix d'une méthode de reconstruction 

Lorsque les données ne correspondent pas aux prémisses d'une méthode de 

reconstruction, celle-ci peut être incohérente, c'est-à-dire que l'appui en faveur d'une 

phylogénie erronée augmentera en fonction du nombre de caractère~ utilisés 

(Felsenstein 1978, Kim 1996, Lockhart et al. 1996, Phillips et al. 2004). Toutes les 

méthodes d'inférence phylogénétique sont sensibles au problème de LBA mf{3is les 
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méthodes probabilistes et de distances corrigées à l'aide d'ùn modèle évolutif le sont 

moins (Lockhart et al. 1996). Avec les approches probabilistes, l'exactitude. de 

l'inférence dépend largement de la qualité du modèle évolutif choisi a priori et du degré 

de déviation des données par rapport à ce modèfe. Il est donc important d'utiliser un 

modèle évolutif qui représente adéquatement celui' des caractères. Chang (1996) a 

démontré que la méthode du maximum de vraisemblance est coherente lorsque 

l'inférence phylogénétique utilise un modèle d'évolution identique à celui qui caractérise 

l'évolution des données observées. Dans un effort pour améliorer les modèles évolutifs, 

plusieurs paramètres ont, été ajoutés dans différents modèles afin de tenir compte de 
,. . ) 

divers biais observés dans les données. À titre d'exemple, on peut tenir compte de 

l'inégalité entre les taux de transitions et de transversions (Kimura 1980), ou bien du 

taux de substitutions hétérogènes entre les sites (Yang 1993). Les modèles évolutifs 

sont plus ou moins complexes, cependant même le modèle le plus complexe est loin de 

représenter toute la complexité inhérente à l'évolution des nucléotides. 

1. 1.4.3.2. Le choix du type de caractères 

Le choix et la stratégie d'échantillonnage des caractères sont importants en analyse 

phylogénétique. Le type de marqueurs utilisé doit être approprié à la question posée. Le 
\ 

taux d'évolution diffère souvent d'un marqueur à un autre. Par conséquent, différents 

marqueurs peuvent être utilisés pour élucider des relations plus ou moins anciennes. 

Lorsqu'un gène ,évolue trop rapidement, le signal phylogénétique disparaît en raison 

des substitutions multiples (saturation mutationnelle) alors qu'un gène qui évolue trop 

lentement offre peu de résolution puisque la majorité des sites sont identiques entre les' 

espèces (Moritz et al. 1987, Graybeal 1994). Par exemple, les mitochondries animales 

sont caractérisées par un taux de. mutation plus élevé que celui de l'ADN nucléaire dans 

la majorité des espèces. De plus, différents taux de substitution sont observés pour 

différentes parties de lé) mitochondrie et pour différents gènes nucléaires. Dans le 

génome mitochondrial, la région de contrôle évolue rapidement alors que. les gènes 

codant pour l'ARN ribosomal évoluent beaucoup plus-lentement (Moritz et al. 1'987). 

Alors que les analyses phylogénétiques moléculaires traditionnelles s'appuient le plus 

souvent Sur des séquen~es de gènes nucléaires ou mitochondriaux, les analyses 

phylogénomiques utiliseht des séquences à plus grande échelle de l'ordre de 

mégakilobases. Ces méga-matrices sont obtenues par la combinaison de nombreux 
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gènes complets ou partiels (ex.: ESTs, Expressed Sequence Tags: Rudd 2003). Outre 

la comparaison de séquences d'ADN, d'autres types de caractères phylogénétiques 

sont utilisés en phylogénomique. ~armi ceux-ci, citons l'ordre des gènes, le contenu en 

. gènes, la. comparai.son de signatures génomiques et des changements génomiques 

rares tels que l'intégration de UNEs ou de SINEs (Long and Short Interspersed Nuclear 

Elements) et lafissionlfusion de gènes (voir Delsuc et al. 2005 pour une description de 

ces méthodes). Ces caractères sont analysés à l'aide de méthodes phylogénètiques 

traditionnelles. Ainsi le contenu en gènes de différents génomes est codé dans une 

matrice binaire reflétant la présence ou l'absence du gène et analysée par des 

méthodes de distance ou de maximum de parcimonie (Snel et al. 1999, Korbel et al. 

2002). De façon similaire, la méthode utilisée pour analyser les signatures génomiques 

calcule la fréquence d'apparition de cèrtains motifs oligonucléotidiques et la matrice de 

fréquence est analysée avec des méthodes de distance (Edwards et al. 2002). Les 
, 

intégrations de UNEs et de SINEs sont également codées selon leur présence/absence 

et analysées·avec le maximum de parcimonie (Nikaido et al. 1999). Un avàntage lié à 

l'utilisation de changements génomiques rares est l'absence d'homoplasie, puisque les 

événements sont pour la plupart peu fréquents, aléatoires et irréversibles (Rokas & 

Holland 2000, Boore 2006, mais voir aussi Hillis 1999, Snel et al. 2000 et Pecon­

Slattery et al. 2004 pour une opinion différente). 

1.1.4.3.3. L'échantillonnage des taxons 

Dans le but d'augmenter la justesse (ou l'exactitude) des reconstructions 

phylogénétiques, plusieurs auteurs ont suggéré d'accroître le nombre de taxons inclus 

dans les analyses (Lecointre et al. 1993, Hillis 1996, 1998, Graybeal 1998, Lin et al. 

2002a, Pollock et al. 2002, Zwickl& Hillis 2002, De Bry 2005, Leebens-Mack et al. 2005, 

Baurain et al. 2007, Telford 2008). Un des avantages liés à la sélection d'un plus grand 

nombre de taxons est la diminution de l'attraction des longues branches (Hendy· & 

Penny 1989, Philippe 1997, Hillis 1998, Philippe & Laurent 1998, Philippe et al. 2005c, 

Hedtke et al. 2006). Et même, certains auteurs ont affirmé qu'il est plus judicieux 

d'augmenter le nombre de taxons plutôt que le nombre de caractères dans les analyses 

phylogénétiques (Lecointre et al. 1993. Hillis 1996. 1998, Graybeal 1998). A l'opposé, 

d'autres études ont démontré que l'ajout de taxons pouvait diminuer l'exactitude des 

arbres inférés dans certaines situations. (Kim 1996, Poe & Swofford 1999, Rokas & 

Carroll 2005, Gatesy et al. 2007) et que l'ajout de caractères devait être préféré à l'ajout 
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de taxons (Rosenberg & Kumar 2001, 2003, Rokas & Carroll 2005). Pour éviter des 

erreurs stochastiques et systématiques, il apparaît évident que la situation idéale est 

d'analyser un, maximum de caractères pour l'ensemble des espèces (Pollock et al. 
" . 

2002, Rosenberg & Kumar 2003, Delsuc et al. 2005) en utilisant une méthode de 

reconstruction cohérente (Hillis et al. 1996). Hillis et al. (2003) concluent qu'avec des 

ressources limitées, le choix d'inclure plus de 'taxons ou' plus de caractères dans une 

analyse dépend de plusieurs facteurs, notamment, les objectifs de l'étude, le type ainsi 

que le nombre de taxons et de caractères déjà échantillonnés., D'un autre côté Smith et 

al. (2009) ont reconstruit une phylogénie des Viridiplantae (Le., les plantes vertes) et ont 

retrouvé plusieurs relations bien établies en utilisant un seul gène, mais en augmentant 

le nombre d'esp~ces échantillonnées (Le:, 13 533 espèces). Cependant, quelques 

relations incongruentes ont été notées qui sont probablement le reflet de l'histoire 

évolutive du gène utilisé. Il serait donc à propos d'inclure plus d'un gène pour éviter ce 

type d'artéfact. Dans cette optique, la révolution phylogénomique devrait permettre de 

bénéficier également d'un grand nombre de taxons et de caractères dans une même 

étude (Philippe & Telford 2006, Saurain et al. 2007, Heath et al. 2008). 

1.1.5. La combinaison des données 

lorsqu'on choisit d'inclure un grand nombre de caractères et de' taxons, plusieurs 

approches existent pour combiner les données dans l'intention de produire une 

phylogénie uniqùe. Avec l'apparition des méga-analyses, le débat concernant la 

méthodologie optimale pour combiner les données s'est transformé. Alors qu'il opposait 

les partisans de l'analyse séparée et de "analyse combinée dé différents jeux de 

données (Huelsenbeck et al. 1996a, b), il confronte maintenant les supporters de 

l'analyse de type super-matrice et super-arbre (Bininda-Emonds 2004a, de Queiroz & 

Gatesy 2007). Ce nouveau débat est une généralisation de l'ancien, en te sens qu'avec 

l'appr:oche de type super-arbre, l'identité des taxons se chevauche partiellement au lieu 
, ' 

d'être identique pour tous les jeux de données. Une troisième approche existe 

également: l'approche combinée conditionnelle, qui est à mi-chemin entre l'analyse 

séparée et combinée (Fig. 1.2). 
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Figuré 1 ~2. La combinaison des jeux de données en analyse phylogénétique et 

phylogénomique. 

À p'artir de n jeux de données. trois méthodes d'analyse sont communément utilisées. A. 

L'approche d'évidence totale (ou analyse combinée) inclut les différents jeux de données 

dans une seule matrice ou super-matrice avant I·analyse. B. L'approche de l'analyse séparée 

effectue les analyses sur chaque jeu de données séparément et èompare les arbres 

résultants à l'aide d'une méthode de consensus ou de super-arbre. C. L'approche combinée 

c~nditionne"e inclut seulement les jeux de données qui sont congruents dans une même 

analyse (ex.: 01. 02 ..... On) alors que les jeux de données incongruents (ex.: 03) ,sont 

analysées séparément (adaptée de Huelsenbeck et al. 1996b). 
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1.1.5.1. L'analyse combinée ou de type super-matrice 

. L'analyse conjointe des données est souvent comparée à IJapproche de l'évidence 

totale (total evidence, sensu Kluge 1989) puisqu'elle incorpore toute l'information 

disponible dans une même analyse (Fig. 1.2A). Les partisans de cette approche 

s'appuient sur les avantages de la congruence des cara~tères et affirment que 

l'incorporation simultanée de toutes les données dans une analyse unique permet 

d'accentuer le signal phylogénétique et ainsi d'obtenir des relations évolutives qui ne 

pourraient pas être inférées dans le cas où les jeux de données seraient analysés 
, . 

séparément (Kluge 1989,'Barrett et al. 1991, Eernisse & Kluge 1993, Jones et al. 1993, 

Kluge & Wolf 1993). De nos jours, les jeux de données analysés contiennent de plus en 

plus de caractères et de taxons et I~s matrices de caractères sont gén,éralement 

appelées des super-matrices (sensuSanderson et al. 1998). Les analyses incluant plus 

de 100 gènes sont maintenant courantes (ex.: Fitzpatrick et al. 2006, Nishihara et al. 

2007, Wildman et al. 2007, Dunn et al. 2008, Zou et al. 2008) alors qu'elles étaient 

encore rares il y a quelques années: Par contre, les matrices comprenant de nombreux 

caractères pour de nombreux taxons sont souvent dominées par les données 

manquantes (Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2005a, Wiens 2006, Telford 2008). 

Alors que certains auteurs affirment qu'une inférence juste peut être obtenue avec un 

grand nombre de données manquantes s'il reste suffisamment de caractères informatifs 

(Wiens 2003a, 2006, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2004, Wiens & Moen 2008), 

. d'autres concluent au contraire que l'inclusion de données manquantes peut mener à 

une diminution de la résolution et de l'exactitude de l'inférenèe phylogénétique 

(Kearney 2002, Hartmann & Vision 2008). Pour diminuer le nombre de données 

manquantes, certains chercheurs ont recours aux taxons chimères (composite taxa), où 

les séquences d'ADN de deux ou plusieurs taxons sont combinées pour ne former 

qu'une seule séquence ou taxon chimère, (Springer et al. 2004a). Une autre méthode 

phylogénétique qui contourna le problème des données manquantes est l'approche de 

type super-arbre. 

1.1.5.2. L'analyse séparée ou de. type super-arbre 

À l'opposé de l'analyse combinée, Miyamoto & Fitch (1995) suggèrent d'analyser les' . 

différents jeux de données individuellement. Ainsi, les jeux de données de différents 

types ou hétérogènes peuvent être analysés avec des algorithmes ou modèles 
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d'évolution adaptés. Par la suite, les phylogénies obtenues sont comp?rées à l'aide de 

différents indices de congruence ou combinées à l'aide de méthodes de consensus 

(Fig. 1.2B). Cette approche correspond à la congruence taxonomique (sensu Mickevich 

1978) où l'appui pour' des groupes monophylétiquesest obtenu en comparant les 

résultats d'analyses indépendantes. L'arbre consensus est obtenu en utilisant 

différentes méthodes, plus ou moins conservatrices (voir Swofford 1991 pour une revue 

des méthodes de consensus). Par exemple, le consensus strict (Sokal & Rohlf 1981) 

est la méthode la plus conservatrice puisqu'elle n'inclut· que les groupes .. 

monophylétiques présents dans toutes les phylogénies comparées. Les autres 

méthodes sont moins conservatrices et, par le fait même, l'arbre consensus sera 

souvent plus résolu. Certains préfèrent une solution plus conservatrice où la probabilité 

de représenter de vrais groupes monophylétiques est plus grande (Swofford 1991) alors. 

que d'autres favorisent des méthodes de consensus qui offrent,plus de résolution et 

.dont l'arbre consensus contient plus d'information phylogénétique (Kluge & Wolf 1993). 

Cependant, plusieurs critiques ont été émises à l'égard des méthodes de consensus 

(Barrett et al. 199~, Chippindale & Wie"ns 1994). 

Lorsque les taxons des différentes phylogénies présentent un chevauchement partiel, 

les phylogénies sources sont combinées à l'aide de méthodes de super-arbre (Baum 

1992, Doyle 1992" Ragan 1992a, b). Plusieurs raisons peuvent être invoquées pour 

expliquer le chevauchement partiel des taxons entre différentes études ou différents 

jeux de données. Certaines données peuvent ne tout simplement pas être disponibles 

pour certains taxons (représentées par des données manquantes dans une matrice), ou 
1 

encore la sélection des taxons peut différer d'un groupe de recherche à un autre. La 

première méthode de super-arbre, .. développée en 1992, et appelée matrix 

representation with parsimony ou MRP '(Baum 1992, Ragan 1992a, b), représente les 

nœuds (ou sous-arbres) des différentes phylogénies dans une matrice, à l'aide d'un 

codage additif binaire (Farris et al. 1970). Depuis l'avènement du MRP, plusieurs autres 

techniques de super-arbre ont été proposées (voir Baum & Ragan 2004, Bininda­

Emonds 2004b, Wilkinson et al. 2005, Cotton & Wilkinson 2007, 2009 pour une liste des 

méthodes disponibles). L'approche de type super-arbre a été utilisée, entres autres, 

pour résoudre les relations entre les dffférentes espèces de primates (Purvis 1995), de 

carnivores (Bininda-Emonds et al. 1999), et également, de toutes les espèces de 

mammifères ,(Bininda-Emonds et al. 2007). Cette approche pourrait d'ailleurs faciliter la 
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reconstruction de l'Arbre de la'Vie (Sanderson et al. 1998, Bininda-Emonds et al. 2002, 

Pennisi 2003). 

1.1.5.3. L'analyse combinée conditionnelle 

L'analyse combinée conditionnelle teste la congruence ou l'homogénéité des différents 

jeux de données avant de lés inclure dans une analyse conjointe (Bull et al. 1993, de 

Oueiroz 1993; Fig. 1.2C). Plusieurs méthodes sont disponibles pour tester 

statistiquement pncongruence ou la congruence de différents jeux de données en 

analyse phylogénétique (Bull et al. 1993, Rodrigo et al. 1993, Fàrris et al. 1994, 1995, 

Huelsenbeck & Bull 1996). Cependant, la plupart de ces méthodes ont été sévèrement 

critiquées (Huelsenbeck et al. 1996a, b, Cunningham 1997a, b, Barker & Lùtzoni 2002, 

Darlu & Lecointre 2002, Leigh et al. 2008). Plus récemment, des auteurs ont suggéré 

des tests dérivés de modèles probabilistes (Bapteste·et al. 2005, Brochier et al. 2005, 

Suchard 2005, Susko et al. 2006, Ané et al. 2007, Leigh et al. 2008). Suite à l'analyse 

. statistique, les jeux de données qui ne sont pas congruents avec les. autres sont 

analysés séparément et les phylogénies obtenues peuvent ensuite être comparées 

avec des méthodes de consensus ou de super-arbre. 

1.1.5.4. Le débat super-matrice versus super-arbre 

Plusieurs avantages et inconvénients ont été c:!vancés lors de polémiques entourant 

l'utilisation des super-matrices ou . des super-arbres (ex.: Sanderson et al. 1998, 

Springer & de Jong 2001, Gatesy et al. 2002, Bininda-Emonds 2004a, b, Gatesy & 

Springer 2004, Gatesy et al. 2004, de Oueiroz & Gatesy 2007). Certains des avantages 

de l'approche de type super-matrice ont déjà été mentionnés dans cette introduction. 

Par exemple, l'incorporation d'un grand nombre de jeux de données dans une analyse 

permet de diminuer les erreurs stochastiques et d'augmenter le signal phylogénétique 

par rapport au bruit. Cependant, il peut être fastidieux d'assembler une super-matrice et 

celle-ci est souvent caractérisée par un grand nombre de données manquantes. Pour 

sa part, une analyse de type super-arbre permet de tirer profit du travail effectué par 

des équipes de recherche qui utilisent différents types de caractères et différents taxons 

(Bininda-Emonds & Sanderson 2001, Bininda-Emonds 2004c). Aussi, puisque 

l'information nécessaire à la construction d'un super-arbre est incluse dans les arbres 

phylogénétiques, les analyses peuvent être effectuées sans avoir la lourde tâche 

d'obtenir les. données originales. De plus, comme les méthodes de super-arbre utilisent 
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des phylogénies au lieu de caractères, différents types de données peuvent être 

combinés pour une même inférence phylogénique. En effet, les analyses des jeux de 

données 'ont été effectuées au préalable, par des méthodes choisies en fonction du 

type de caractères, afin de produire chaque phylogénie. Ceci représente un autre 

avantage sur les super-matrices où l'analyse simultanée de tous les caractères limite 

grandement la possibilité d'utiliser différents critères d'optimisation ou différentes 

méthodes d'analyse dans le cas où les données sont hétérogènes ou incompatibles 

(Tateno èt al. 1994, Bininda-Emonds 2004b, Edwards et al. 2007, Kubatko & Degnan 

2007). Cependant, les méthodes probabilistes appliquées aux super-matrices 

permettent, dans une même analyse, l'utilisation de différents modèles appropriés aux 

différents gènes ou positions dans l'alignement (Yang 1996b, Ronquist & Huelsenbeck 

2003, Nylander et al. 2004, Bofkin & Goldman 2007). Venant appuyer l'appr~che super­

matrice, des simulations par ordinateur ont démontré que certains algorithmes de type 

super-arbre n'étaient pas performants, et ce même dans une situation idéale où tous les 

gènes évoluaient selon un taux et un modèle d'évolution identique (Eulenstein et al. 

2004). Lorsque les taux de substitutions entre les gènes sont hétérogènes, Ren et al. 

(2009) ont observé que l'approche de type super-matrice était supérieure à l'approche 

de type super-arbre, mais seulement lorsque des paramètres différents, qui reflètent 

l'hétérogénéité dans les données, étaient utilisés pour chaque gène. 

Il arrive que la construction de super-arbre produise de~ groupes monophylétiques qui 

ne sont pas présents dans les phylogénies sources. Pisani & Wilkinson (2002) ont 

décrit des cas où les super-arbres générés ne correspondaient pas aux phylogénies 

inférées à partir d'une super-matrice ou encore étaient en conflit avec les arbres 

sources (Wilkinson et al. 2007). Ces nouveaux groupes ne sont pas nécessairement 
. " 

basés. sur la congruence des caractères, ils seraient plutôt un artéfact de la méthode 

puisqu'il n'y a aucune interaction entre les données brutes des différents jeux de 

données. Les. caractères qui appüie·nt des hypothèses phylogénétiques différentes 

(subsignals, sensu Pisani & Wilkinson 2002) sont exclus par la méthode de super-arbre 

et ne peuvent donc interagir pour soutenir de nouveaux groupes comme lorsque 

combinés dans une super-matrice. Cette absence d'interaction entre les différents jeux 

de données à l'état primaire a d'ailleurs été sévèrement critiquée par plusieurs (Rodrigo 

1993, 1996, Gatesyet al. 2002, Springer & de Jong 2001, Wilkinson et al. 2001, Gatesy 

& Springer 2004, Ross & Rodrigo 2004). Une autre critique formulée à l'égard des 

super-arbres a trait au choix des arbres sources inclus dans l'analyse (Springer ,& de 



i 

40 

Jong 2001, Gatesy et al. 2002). En combinant plusieurs phylogénies provenant de 

différentes sources, le risque d'inclure des caractères' qui ont été utilisés dans plus 

d'une phylogénie est augmenté. Si tel e~t le cas, la prémisse selon laquelle les 

caractères sont indépendants est violée et le poids donné à ces caractères est 

augmenté de façon injustifiée (Springer & de Jong 2001, Gatesy et al. 2002, Bininda­

Emonds 2004c). 

Par le passé, plusieurs auteurs (de Queiroz 1993, 1995, Larson 1994) ont suggéré de 
" 

contraster les résultats d'analyses séparées et combinées. En ce sens, Lapointe et al. 

(1999) ont démontré par l'approche de congruence globale que les méthodes des 

super-matrices. et des super-arbres peuvent produire des résultats équivalents 

lorsqu'une méthode de consensus qui tient compte des longueurs de branches est 

utilisée (par exemple: le con~ensus moyen; Lapointe & Cucumel 1997). Ces super­

arbres sont mieux résolus que ceux qui sont inférés à partir de méthodes qui n'utilisent 

que la topologie des arbres sources (Lapointe 1998a). 

1.2. LES MAMMIFÈRES 

1.2.1. La classification des mammifères 

Traditionnellement, les espèces de mammifères sont regroupées en deux sous­

classes: Prototheria et Theria. La sous-classe Prototheria aussi appelé Monotremata, 

comprend les monotrèmes alors que la sous-classe Theria est subdivisée en deux 

grands groupes: Metatheria (Marsupialia) et Eutheria (Placentalia). Les monotrèmes 

sont ovipares alors que les placentaires et les marsupiaux sont vivipares. Chez les . 

marsupiaux, le développement de l'embryon se termine di:ms la poche marsupiale.' À 

l'intérieur de ces trois groupes, plusieurs classifications biologiques ont été proposées 

selon différentes interprétations et différents choix dé critères et de caractères 

phylogénétiques (Tableau 1.1). En effet, la nomenclature et les divisions taxonomiques 

ont changé ainsi que le nombre total d'espèces. À titre d'exemple, alors que Gill (1872) 

avait défini 13 ordres et 105 familles de mammifères, plus récemment Wilson & Reeder 

(2005) ont' déterminé 29' ordres et 153 familles. Les espèces de mammifères sont 

distribuées de façon très inégale à tous les 'niveaux hiérarchiques de la classification 

(ex.: genres, familles et ordres). Les mammifères actuels sont largement dominés par 

les placentaires (5080 espèces. environ 95% des espèces). Par comparaison, les 
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marsupiaux comptent 331 espèces, et les monotrèmes ne' comptent que cinq espèces 

(Wilson & Reeder 2005). 

Idéalement, la classification devrait être naturelle, c.-à-d. correspondre aux liens de 

parenté entre les espèces (Darwin 1859, Hennig 1966). Elle est donc de plus en plus 

influencée par les études phylogénétiques (Lecointre & Le Guyader 2006). La 

classification des familles de mammifères utilisée dans le cadre de ma thèse est celle 

de Wilson & Reeder (2005), qui compte 150 familles de mammifères (excluant les 

familles éteintes) comprenant deux familles de monotrèmes, 19 familles de marsupiaux 

et 129 familles de placentaires. Cependant, alors que Wilson & Reeder (2005) 

reconnaissent 29 ordres' de mammifères, la majorité des études phylogénétiques 

récentes n'en compte que 26. Le nombre d'ordres plus élevé proposé par Wilson & 

Reeder (2005) est dû à la séparation de trois 'ordres: (1) Cetartiodactyla subdivisé en 

Cetaceaet Artiodactyla, (2) Eulipotyphla subdivisé en Erinaceomorpha et Soricomorpha 

et (3) Xenarthra subdivisé en Cingulata et Pilosa. La nomenclature des ordres de 

mammifères utilisée dans ma thèse reflète le consensus moléculaire actuel qui 

comprend 26 ordres. 

Tableau 1.1. Nombre d'ordres, de familles, de genres et d'espèces de mammifères selon 

différentes sources. 

(Adapté de Shoshani & McKenna 1998). 

Auteurs Ordres Familles Genres Espèces 

Gill (1872) 13 105 

Gregory (1910) 17 

Simpson (1945) 18 118 932 

Wilson & Reeder (1993) 26 135 1135 4629 

McKenna et al. (1997) 23 125 1083 

Wilson & Reeder (2005) 29 153 1229 5416 
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La connaissance de l'histoire évolutive des mammifères est importante non seulement 

à des fins de classification et d'un point de vue anthropocentrique (notre propre histoire 

évolutive), mais aussi afin de mieux interpréter et comprendre la morphologie, la 
1 

physiologie, le comportement et le génome des différentes espèces de mammifères 

(Springer et al. 2004b). De plus, la phylogénie des mammifères est un outil important 

dans le domaine médical, que ce soit pour l'identification de régions régulatrices dans le 

génome humain ou encore pour prédire les conséquences fonctionnelles de mutations 

qui. surviennent dans les gènes associés à de nombreuses maladies (Springer & 

Murphy 2007). Il est donc primordial d'établir avec justesse les relations de parenté 

entre les espèces de mammifères, néanmoins plusieurs incertitudes subsistent quant 

aux relations é'lolutives entre les espèces de mammifères. 

1.2.2. La phylogénie des mammifères .. 

Bien que la majorité des espèces de mammifères soit extrêmement bien connue et 

étudiée, leur histoire évolutive demeure nébuleuse. La classe des mammifères 

comprend 5416 espèces (selon Wilson & Reeder 2005) et serait apparue il y.a de 217 ~ 

328 Ma, durant la période du Crétacé (Springer & Murphy 2007). Plusieurs hypothèses 

ont été proposées pour décrire de façon temporelle la radiation des mammifères (revue 

par Archibald & Deutschman 2001, Archibald 2003). Ces hypothèses diffèrent quant à 

la vitesse et à l'ère géologique auxquelles ont eu lieu les radiations inter ~t 

intraordinales. L'hypothèse qui est la plus appuyée par les données moléculaires 

correspond au « long fuse model» où la radiation interordinale s'est effectuée au 

Crétacé alors que la radiation intraordinale s'est effectuée à la suite d~ la crise qui est 

survenue à la limite du Crétacé-Tertiaire (Springer & Murphy 2007). Peu importe 

l'hypothèse choisie, la radiation des mammifères a eu lieu durant une période 

r~lativement courte, ce qui explique en partie la difficulté à reconstruire leur phylogénie 

avec exactitude (Simpson 1945, Miyamoto & Goodman 1986, Hallstrôm 2008, 

Nishihara et al. 2009). 

1.2.2.1. Les phylogénies estimées à partir de caractères morphologiques. 

Les études phylogénétiques qui utilisent des caractères morphologiques ont permis de 

définir les deux sous-class~s de mammifères ainsi que la plupart des ordr~s et des 

espèces de mammifères (Springer & Murphy 2007). Aussi, certains clades tels que (1) 

les glires, regroupant les lagomorphes et les rongeurs (Simpson 1945), (2) les 
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paenungulates, regroupant les ordres: Proboscidae, Hyracoidae et Sirenia (Simpson 

1945) et (3) les xénarthres (Cope 1889) ont été maintenus jusqu'à ce jour. Par contre, 
, 
les études morphologiques se sont avérées moins efficaces pour résoudre les relations' 

de parenté entre les groupes et plus particulièrement pour résoudre les relations 

anciennes puisque peu de caractères morphologiques sont discriminants à cette 

échelle (Graur 1993a, b). En effet, les phylogénies inférées présentent ·de nombreuses 

. polytomies au niveau interordinal (par exemple, voir. la phylogénie proposée par 

Novacek 1992). En outre, l'existence de nombreuses radiations adaptatives parallèles 

complique l'élucidation des relations de parenté lorsque les études sont basées 

uniquement sur la morphologie (Madsen et al. 2001, Springer et al. 2004b et Springer et 

al. 2007). Ainsi, des espèces partageant une niche semblable subiront des pressions 

évolutives comparables et présenteront certaines similitudes morphologiques ayant 

évolué indépendamment dans différents groupes. Ces homoplasies morphologiques 

sont souvent non-détectées et suggèrent . des groupes qui ne sont pas 

monophylétiques. 

Par exemple, il est maintenant reconnu que le groupe des édentés, tel que présenté par 

Benton (1988), est un groupe artificiel qui regroupe les xénarthres et les pangolins, 

entre autres dû à l'absence d'incisives et de molaires. Plusieurs autres groupes, formés 

sur la base de similitudes morphologiques (Novacek 1992, 2001, Shoshani & McKenna 

1998, Asher et al. 2003), sont fortemènt contredits par les études moléculaires 

(Springer et al. 2004b, 2007). Citons: (1) les ongulés qui présenten! un ou plusieurs 

sabots et qui regroupent une multitude d'ordres dont les périssodactyles et les 

artiodactyles (qui sont eux-mêmes un groupe artificiel puisqu'ils excluent les cétacés), 

(2) les archontes, caractérisés par un pénis pendant et qui incluent: les chauves-soyris, 

les primates, les lemurs volants et les toupayes, (3) les volitantiens qui possèdent une 

membrane alaire entre les doigts et qui regroupent les chiroptères et les dèrmoptères, 

(4) les anagalides regroupant les rongeurs, les lagomorphes et les macroscelidés et (5) 

les insectivores (ex.: le tenrec et le hérisson) forment tous des groupes non­

monophylétiques lorsqu'ils sont comparés aux plus récentes études (voir la Figure 1.3 . 

qui illustre l'hypothèse phylogénétique moléculaire concernant l'histoire évolutive de . 

ces différents groupes et espèces). De plus, les études basées sur la morphologie et 

. les fossiles· supposent une orjgine des mammifères beaucoup plus récente que les 

études moléculaires. En se basant sur de nouvelles données fossiles, Wible et al. 

(2007) ont estimé l'origine de la radiation placentaire à la limite du Crétacé-Tertiaire iLy 
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a environ 65 Ma, alors que les études moléculaires récentes la situent entre 105 et 120 

Ma (Bininda-Emonds et al. 2007, Murphy et al. 2007, Nishira et al. 2009). Malgré le 

débat qui oppose les partisans des études morphologiques et moléculaires (voir 

Springer et al. 2004b, 2007), la méthodologie utilisée dans' ma thèse repose 

uni~uement sur des caractè~es moléculaires, étant donné leur accessibilité et le nombre 

croissant de séquences d'ADN disponibles. 

1.2.2.2. Les phylogénies estimées à partir de caractères moléculaires 

Les mammifères représentent un groupe intéres~ant pour l'étude des relations 

évolutives à l'aide de marqueurs moléculaires puisque de nombreuses controverses 

,phylogénétiques restent, à réSoudre. D'un autre côté, certaines portions de la 

phylogénie des mammifères sont extrêmement bien soutenues et peuvent servir de 

modèles pour tester différentes approches phylogénétiques. Un nombre impressionnant 

d'études moléculaires ont été pUbli,ées durant les dernières années, ce qui a permis 

d'établir un consensus au sujet de la phylogénie des ordres de mammifères, que ce soit 

en analysant des gènes nucléaires ou mitochondriaux, ou encore, en combinant dans 

une même analyse les deux types de marqueurs (Madsen et al. 2001, Murphy et al. 

2001 a, b, Arnason et al. 2002, 2008, Delsuç: et al. 2002, ~ow et al. 2002, Lin et al. 

2002b, Amrine-Madsen et al. 2003, Hudelot et al. 2003, Nikaido et al. 2003, Waddell & 

Shelley 2003, Reyes' et al. 2004, -Phillips & Pratt 2008). Plus récemment, de 

nombreuses études phylogénomiques ont également vu le jour. Celles-ci utilisent 

différents marqueurs phylogénétiques pour établir les relations de parenté, comme 

l'analyse génomique de séquences nucléotidiques (ex.: Hallstrôm et al. 2007, 2008, 

Nikolaev et al. 2007, Nishihara et al. 2007, Wildman et al. 2007, Prasad et al. 2008), 
, , 

l'analyse d'insertions ou de délétions (ex.: Thomas et al. 2003, Murphy et al. 2007) ou 

encore l'analyse d'éléments transposables (ex.: Kriegs et al. 2006, Nishihara et al. 

2006, Murphy et al. 2007, Waters et al. 2007, Nishihara et al,. 2009). 

Les monotrèmes représentent le groupe qui a divergé en premier au sein des' 

mammifères. Quant à l'évolution des deux autres groupes, les marsupiaux et les 

placentaires, deux hypothèses prinCipales ont été avancées (voir Phillips & Penny 

2003). La' plupart des études phylogénétiques soutiennent l'hypothèse du groupe 

Theria selon laquelle les marsupiaux représentent le groupe frère des placentaires. La 

deuxième hypothèse, appelée l'hypothèse Marsupionta, suggère que les marsupiaux 



45 

sont plutôt le groupe frère des monotrèmes (Gregory 1947). Bien q~e généralement 

réfutée par les études morphologiques et nucléaires, cette deuxième hypothèse a été 

appuyée par des séquences mitochondriales (Janke et al. 1996, 1997,2002, Penny & 

Hasegawa 1997). Dans une étude subséquente, Phillips & Penny (2003) ont démontré 

. que l'inférence d'une phylogénie en accord avec l'hypothèse Marsupionta était en fait 

un artéfact des méthodes de reconstruction utilisées, causé par un bi~is des fréquences 

de nucléotides entre les séquences mitochondriales de différentes espèces ainsi qu'un 
- . . 

taux de substitution hétérogène entre les différentes partitions (ou gènes). D'autres 

études plus récentes qui ont analysé des séquences de gènes nucléaires viennent 

aussi appuyer l'hypothèse 1heria (Baker et al. 2004, van Rheede et al. 2006, Kullberg 

et al. 2008, Prasad et al. 2008). 

Les études nucléaires, mitochondriales et phylogénorniques sont mé,ljoritairement en 

acçord sur la phylogénie des ordres de mammifères placentaires et leur division en 

qu~tre grands groupes monophylétiques: Xenarthra, Afrotheria, Laurasiatheria et 

Euarchontoglires (Fig. 1.3: voir Springer et al. 2004b et Springer & Murphy 2007 pour 

une revue). Laurasiatheria et Euarchontoglires sont des,groupes frères formant le clade 

Boreoeutheria. Le groupe Euarchontoglires est subdivisé en deux clades: Glires et 

Euarchonta (Waddell et al. 1999a), ce dernier étant différent de l'hypothèse 

morphologique Archonta qui incluait également les chauves-souris (Gregory 1910, 

Novacek 1992). Cependant, certaines analyses phylogénomiques doutent de la validité 

du groupe Euarchontoglires (Kullberg et al. 2006, Cannarozzi et al. 2007, Hughes & 

Friedman 2007, Huttley et al. 2007). Il est à noter que la discipline de la 

phylogénomique est très récente et souvent limitée par des. contraintes 

méthodologiques et informatiques dues au grand nombre de caractères à analyser. 

Pour compenser, 'un nombre restreint de taxons est analysé afin de réduire la taille de 

la matrice, au risque d'inclure des biais systématiques tel que l'attraction des lçngues 

branches. Les études mentionnées ci-haut, où le clade Euarchontoglires n'est pas 

retrouvé, ont probablement f§té affectées par l'attraction de longues branches à cause 

d'un faible nombre de taxons échantillonné, en particulier chez les rongeurs, qui sont 

reconnus pour leur taux d'évolution rapide (Philippe 1997, Lin et al. 2002b). D'ailleurs, 
\ 

de subséquentes études génomiques qui ont utilisé un échantillonnage taxonomique 

plus complet ont retrouvé le ~roupe Euarchontoglires (Nikolaev et al. 2007, Ranwez et 

al. 2007, Prasad et al. 2008). 



* 

r' 

DERMOPTERA 
(Iémur volant ou colugo) 
SCANDENTIA 
(toupaye) 

"""' ...... """ PRIMATES 
(gorille, lémur) 
LAGOMORPHA 
(liévre) 
RODENTIA' 
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CARNIVORA 
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--- PERISSODACTYLA 
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................ - CETARTIODACTYLA 
(baleine, hippopotame) 

... ----- CHIROPTERA 
(chauve-souris) 

........... ---- EULIPOTYPHLA 
(hérisson, musaraigne) 

..... """""---""""'-- XENARïHRA 
(fourmilier, paresseux) 
AFROSORICIDA 
(taupe dorée, tenrec) 
MACROSCELIDEA 
(musaraigne-éléphant) 

............... TUBULIDENTATA 
(oryctérope) 

.... -- PROBOSCIDEA 
(éléphant) 
HYRACOIDEA 
(daman) 
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DASYUROMORPHIA 
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(taupe marsupiale) 

................. PERAMELEMORPHIA 
(bandicoot) 

_ ............... DIPROTODONTIA 
(kangourou) 

..... -. .............. MICROBIOTHERIA 
(monito dei monte) 

................................... PAUCITUBERCULATA 
(musaraigne marsupiale) 

.................................... - DIDELPHIMORPHIA 
(opossum) 

.... ----------MONOTREMATA 
(échidné, ornithorynque) 
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Figure 1.3. la phylogénie des 26 ordres de mammifères telle que suggérée par la, majorité 

des études moléculaires. 

D'après: Murphy et al. (2004), Springer et al. (2004b), et Springer & Murphy (2007). les 

grands groupes de mammifères placentaires sont identifiés par différentes couleurs. Un ou 

quelques représentants sont énumérés entre parenthèses sous chacun des ordres ... Voir le 

texte pour une discussion de l'ordre de branchements à la base des placentaires. 
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Un aspect de la phylogéniè des mammifères placentaires qui a été abondamment 

étudié récemment concerne l'ordre, des embranchements à la base du groupe (voir 

Springer et al. 2007 et Wildman et al. 2007 pour une revue). tiedges et al. (1996) ont 

été les premiers à observer la concordance entre l'origine des groupes de placentaires 

et la tectonique des plaques. D'après Smith et al. (1994), la Laurasie (supercontinent 

reliant l'Eurasie et l'Amérique du Nord) se serait séparée de la Pangée il y a environ 

140 Ma alors que le supercontinent Gondwana se serait divisé pour donner l'Afrique et 

l'Amérique du Sud, il y a environ 105 Ma. Des études de datation moléculaire de-la 

diversification des placentaires ont permis de proposer plusieurs hypothèses ,quant à 

l'origine des groupes de mammifères. Puisque les groupes Afrotheria, Xenarthra et, 

Boreoeutheria sont respectivement originaires d'Afrique, d'Amérique du Sud et de 

Laurasie, plusieurs scénarios liant l'évolution de ces groupes à la séparation et la dérive 

des continents sont possibles. Quatre hypothèses ont été émises à partir d'études 

moléculaires: la présence du clade (1) Afrotheria (Fig. 1.4A), ou (2) Xenarthra (Fig. 

1.4B) à la base des autres mammifères placentaires ou encore (3) une division 

Boreoeutheria/Atlantogenata (Fig. 1.4C) ou finalement (4) une radiation simultanée des 

clades Afrotheria, Xenarthra et Boreotheria (Fig. 1.40). Cependant. aucune de ces 

hypothèses ne s'accorde entièrement avec une origine purement septentrionale des 

mammifères, tel que soutenu par les analyses morphologiques (Archibald 2003, Hunter 

et al. 2006, Wible et al. 2007) . 

. Selon la première hypothèse, il y a environ 105 Ma, le territoire de Gondwana s'est 

scindé ce qui aurait entraîné une première isolation du groupe Afrotheria (en Afrique) du 

reste des mammifères (en Amérique du Sud). Par la suite, une dispersion des 

placentaires de l'Amérique du Sud vers l'hémisphère Nord se serait produite, il y a 

environ 95 Ma, formant le groupe' Boreotheria dans l'hémisphère Nord et laissant le 

groupe Xenarthra en Amérique du Sud (Fig. 1.4A: Murphy et al. 2001 b, Amrine­

Madsen et al. 2003, Nikolaev et al. 2007, Nishiraet al. 2007). La deuxième hypothèse a 

été appuyée par l'insertion de deux rétroposons qui· n'étaient -pas présents chez les 

Xénathres et dans le groupe externe (Fig. 1.4B : Kriegs et al. 2006). Par contre, Kriegs 

et al. (2006) et Murphy et al. (2007) ont émis des doutes sur la validité statistique de 

l'analyse de ces deux rétroposons. 

1 
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Figure 1.4. Les hypothèses de radiation des grands groupes de placentaires illustrées avec 

les marsupiaux comme groupe externe. 

Boreoeutheria comprend les groLlpes Laurasiatheria et Archontoglires. Selon les 

hypothèses: A. Afrotheri~, B. Xenarthra, ou C. Boreoeutheria ont divergé les premiers au 

sein des placentaires, ou alors D. une radiation simultanée de ces trois groupes a eu lieu. 

La troisième hypothèse (Fig. 1.4C) suggère plutôt une première division des 

mammifères placentaires en deux lignées lorsque la Pangée s'est divisée en Laurasie 

au nord et Gondwana au sud, formant les clades Boreoeutheria et Atlantogenata 

(composé des Xénarthres et des Afrothériens) respectivement (Douady et al. 2002, 

Hallstrôm et al. 2007, 2008, :Kjer & Honeycutt 2007, Murphy et al. 2007, Waters et al. 

2007, Wildman et al. 2007, Prasad et al. 2008). Tout récemment, une analyse 

génomique de rétro posons sur dix espèces de mammifères a identifié une vingtaine de 

locus informatifs pour chacune des trois premières hypothèses d'évolution, suggérant 

une quatrième hypothèse (Fig. 1.40) c'est-à-dire, une radiation presque simultanée des 

trois lignées, Xenarthra, Afrotheria et Boreotheria (Churakov et al. 2009, Nishihara et al. 

2009). De plus, l'intégration de nouvelles données paléogéographiques a permis à ces 

auteurs d'établir que les trois lignées auraient divergé, il ya 120 Ma, alors que les trois 

continents (correspondant aux endroits de diversification des trois lignées) réunis par 

les Détroits de Gibraltar et Brésilien étaient en cours de séparation. 
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À l'intérieur· des quatre grands clades placentaires, certaines relations interordinales 

sont moins bien établies que d'autres. Au sein des Euarchontoglires, la position 

phylogénétique de l'ordre Scandentia est incertaine· et, tout dépendant des études, il· 

peut être groupe-frère des Dermoptères (Murphy et al. 2001a), ou encore groupe-frère 

des primates (Janecka et al. 2007, Hallstrom et al. 2008). Parmi le groupe 

Laurasiatheria, l'embranchement des ordres varie selon les analyses. Nishihara et al. 

. (2006) proposent même un nouveau groupe: Pegasoferae, basé sur quatre insertions 

de rétro posons caractérisant les ordres Chiroptera, Perissbdactyla et· Carnivora. Une 

insertion supplémentaire caractérise' le sous-groupe Perissodactyla/Carnivora. À. 

l'intérieur du clade Eulipotyphla, les musaraignes se regrouperaient avec les tenrecs. 

plutôt qu'avec les taupes (Douady et al. 2002, Waddell & Shelley 2003).· De plus, un 

patron d'insertion de rétroposons supporte une phylogénie où l'ordre Eulipotyphla est 

basal au clade Laurasiatheria. Également, au sein du grqupe Afrotheria, Nishihara et al. 

(2005) ont identifié deux insertions de rétroposons favorisant un groupe composé des 

Tubulidentata et Afrosoricida. 

Les relations interordinales entre les sept ordres de marsupiaux ont fait l'objet d'un 

nombre d'études considérablement moins élevé que· celles réalisées pour les 

mammifères placentaires. Se fondant sur des caractères morphologiques, Szalay 

(1982) avait séparé les ordres de marsupiaux en deux groupes: Australidelphia et 

Ameridelphia. Le groupe Australidelphia comprend les quatre ordres retrouvés en 

Australasie, soit Dasyuromorphia, Diprotodontia, Notoryctemorphia et 

Peramelemorphia ainsi que Microbiotheria dont l'unique représentant, le monito dei 

monte, se retrouve en Amérique. Les deux autres ordres retrouvés en Amérique, 

Didelphimorphia et Paucituberculata formant le groupe Ameridelphia.Alors que le 

groupe Australidelphia forme un groupe monophylétique qui a été corroboré par de 

nombreuses étl!des morphologiques, nucléaires et initochondriales (Kirsch et al. 1991, 

1997, Horovitz & Sanchez-Villagra 2003, Nilsson et al. 2003, 2004, Phillips et al. 2006, 

Beck 2008, Mèredith et al. 2008a), Ameridelphia s'est révélé être un groupe 

paraphyl,étique puisque l'ordre Paucituberculata serait en fait plus proche du groupe 

Australidelphia qu'il ne l'est de l'ordre Didelphimorphia (Fig. 1.,3: Nilsson 2003, 2004, 

Amrine-Madsen et al. 2003, Beck 2008, Meredith et al. 2008a). Les relations 

phylogénétiques entre les ordres du groupe Australidelphia sont' aussi débattues avec, 

, entre autres, une position interne des microbiothères au sein du groupe (Nilsson et al. 

2003, 2004, Cardillo et al. 2004, Munemasa et al. 2006) ou encore une position basale 
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(Amrine-Madsen et al. 2003, Phillips et al. 2006, Beck 2008, Meredith et al. 2008a). La 

position des taupes marsupiales (Notoryctemorphia), des marsupiaux carnivores 
, 

(Dasyuromorphia) ainsi que celles des bandicoots (Peramelemorphia) varie également 

. selon les études. Les plus récentes études moléculaires favorisent un groupement de 

ces trois ordres formant un clade polyprotodonte australien (Phillips et al. 2006, Beck 

2008, Meredith et al. 2008a). 

1.2.2.3. La congruence entre les phylogénies mitochondriales et nucléaires 

Bien que les résultats des récentes analyses nucléaires et mitochondriales (mt) soient 

en grande partie congruents, il n'en a pas toujours été ainsi. En effet; certains auteurs 

affirmaient que le taux d'évolution des séquences mitochondriales n'était pas adapté 

pour résoudre des questions évolutives anciennes telle que la radiation des 

mammifères (Curole & Ko~her 1999, Springer et al. 2001, Corneli 2002). Le génome 

mitochondrial de la plupart des espèces de mammifères varie de 16 500 à 17 200 

paires de base selon le nombre et la longueur des régions répétées présentes dans la 

région de contrôle (Arnason & Janke 2002). Cette région est la plus variable de la 

mitochondrie et comprend l'origine de réplication de ce génome. La mitochondrie est 

constituée de 37 gènes qui codent pour 22 ARN de transfert, 2 ARN ribosomaux et 13 

p~otéines impliquées dans la chaîne de transport des électrons et la phosph?rylation 

oxydative (Anderson. et al. 1981 , Chomyn et al. 1985, 1986). Des études 

phylogénétiques utilisant le génome mitochondrial ont obtenu des résultats venant en 

contradiction avec les quatre grands clades placentaires (ex.: Cao et al. 2000, Nikaido 

et al. 2000) mais également en contradiction avec les analyses nucléaires des 

marsupiaux (ex.: Nilsson et al. 2004). De plus, les analyses de séquences 

mitochondriales sont à l'origine d'affirmations plutôt surprenantes. Par exemple, « le 

coèhon d'inde n'est pas un rongeur» (D'Erchia et al. 1996), « les hérissons eUou .Ies 

rongeurs sont les premiers à avoir divergé au sein des placentaires» (Cao et al. 2000, 

Mouchaty et al. 2000, Arnason et al. 2002) ou encore «les lémurs volants se 

regroupent avec les primates et donc ces derniers forment un groupe paraphylétique » 

(Arnason & Janke 2002, Arnason et al. 2002).. Ces résultats sont contredits par la 

majorité des analyses de gènes nucléaires et peuvent être expliqués en partie par un 

taux d'évolution rapide (ex.: les rongeurs et les primates), un biais compositionnel entre 

les espèces, un modèle d'évolution inapproprié ou encore un échantillonnage inadéquat 
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des taxons (Huchon et al. 2002, Lin ,et al. 2002a, b, Nikaido et al. 2003, Phillips et al. 

2006). 

Ainsi; des études mitochondriales récentes ont démontré qu'il est possible de 

réconcilier les arbres nucléaires et mitochondriaux . lorsqu'un modèle "d'évolution 

approprié et un échantillonnage adéquat sont utilisés. Jow et al. (2002) et Hudelot et al. 

(2003) ont appliqué de~ modèles d'évolution spécifiques pour analyser des gènes 

mitochondriaux codant pour des ARN de transfert et ribosomaux. Leurs modèles 

tiennent compte de la structure secondaire de l'ARN, par exemple le motif «tige­

boucle », où la dépendance entre les nucléotides varie selon leur position. Les bases 

situées dans la double hélice (ou tige) sont appariées entre elles, ce qui influencé le 

taux et le patron de substitutions. Reyes et al. (2004) ont obtenu une phylogénie 

mitochondriale congruente aux phylogénies nucléaires en incluant des taxons 

supplémentaires pour briser les longues branches. Aussi, pour éviter un biais dans la 

composition de nucléotides ainsi qu'un biais dans l'usage des codons synonymes entre 

les différentes espèces, plusieurs études mitochondriales excluent la troisième position 

des codons des analyses puisque cette position évolue plus rapidement, et les 

premières positions synonymes pour la leucine (ex.: Reyes et al. 2004, Phillips et al. 

2006, Arnason et al. 2008). Afin d'éviter l'exclusion d'un grand nombre de sites, Gibson 

et al. (2005) ont développé un modèle qui tient compte de l'hétérogénéité observée 

dans la fréquence des nucléotides T et C entre les espèces et qui cause un biais dans 

l'usage des codons synonymes. Leur modèle, le GTR3, est semblable au modèle GTR4 

(General rime Reversible four-slale mode~, mais seules trois catégories sont utilisées 

puisque les nucléotides C et T sont combinés en une seule catégorie Y (pour 

pyrimidine). En utilisànt un mO,dèle GTR3-4, où la première position des codons est 

analysée avec un modèl~ GTR3 et la deuxièmé position avec un modèle GTR4, ils ont 

obtenu une phylogénie mitochondriale en accord avec les phylogénies nucléaires .. 

12.2.4. Les phylogénies interfamiliales 

S'il existe désormais un grand nombre d'études moléculaires incluant tous les ordres de 

mammifères, très peu d'entre elles ont entrepris l'analyse de toutes les familles de 

mammifères. Probablement freinées par le nombre relativement élevé de familles au 

sein de la classe des mammifères (c.-à-d. 150 familles) et de lafaible proportion de 

séquences nucléaires pour certaines familles, la majorité des études phylogénétiques 
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se concentrent plutôt sur les relations à l'intérieur de certains ordres ou de certaines 

familles (ex.: l'ordre des cétacés: Xiong et al. 2009, et des cétartiodactyles: Agnarsson 

& May-Collado 2008; la famille des soricidés: Dubey et al. 2007, et des ursidés: Krause 

et al. 2008; ou encore, trois familles de chiroptères: Gu et al. 2008). Ces études, plus 

restreintes à l'échelle taxonomique,' mais qui "incluent souvent plus d'espèces· par 

clades ont permis d'obtenir des résultats très intéressants: par exemple, la séparation 

des hippopotames des autres suiformes formant un groupe monophylétique avec les 

cétacés appelé Cetartiooactyla (Irwin & Arnason 1994, Ursing & Arnason 1998). 

Pourtant, les études interfamiliales qui incluent la majorité des familles de mammifères 

pourraient révéler des relations qui n'apparaissent pas sur des phylogénies 

individuelles de chacune ou de quelques familles. ~ne des premières phylogénies 

moléculaires incluant de nombreuses familles de mammifères (42 familles) fut l'étude 

de type super-matrice de Murphy et al. (2001b) qui était basée sur 19 gènes nucléaires, 

et trois gènes mitochondriaux. Indépendamment, Liu et al. (2001) ont entrepris de 

résoudre l'histoire évolutive de' la majorité des familles de mammifères (86 familles) 

dans. urie étude regroupant 430 phylogénies sources combinées pour former un super­

arbre. Malheureusement certaines critiques remettent en question la validité de leurs 

résultats (Springer & de Jong 2001, Gatesy et al. 2002). Parmi les lacunes observées, 

citons, entre autres, la non-indépendance des arbres sources, le manque de fiabilité de 

certains arbres sources, des prémisses injustifiées de monophylie au niveau des 

ordres, ainsi qu'un poids égal à tous les nœuds, peu importe leur support original. Étant 

donné la rivalité entre les partisans de l'approche de type super-arbre et super..:matrice, 

Beck- et al. (2006) a repris l'analyse de Liu et al. (2001) avec un échantillonnage plus 

complet (113 familles placentaires), une sélection plus stricte des arbres sources et 

l'absence de prémisse. dictée a priori de groupement monophylétique. Contrairement à 

Liu et al. (2001), le super-arbre des familles de mammifères obtenu par Beck et al. 

(2006) s'accorde mieux au consensus moléculaire actuel ~es relations ~volutives entre 

les placentaires. Avec l'accroissement exponentiel du nombre de séquences d'ADN 

di~ponibles et l'augmentation de la puissance informatique, les analyses de type super­

matrice seront plus facilement réalisables, ce qui risque d'alimenter d'autant plus le 

débat super-matrice/super-arbre. A ce jour, on connait la séquence mitochondriale 

complète de plus de 200 espèces de mammifères ainsi que les séquences de 

nombreux gènes nucléaires. D'ailleurs une étude. mitogénomique de 103 espèces de 

mammifères (dont 80 familles) a permis de réunifier les phylogénies nucléaires et 
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mitochondriales en ce qui a trait aux relations évolutives à la base des mammifères 

(Arnason et al. 2008). Néanmoin~, il est nécessaire de continuer et d'élargir l'effort de 

séquençage à des groupes moins bien représentés. Ainsi, seulement 96 des 150 

familles de mammifères ont une espèce pour laquelle la séquence mitochondriale est 

disponible. De plus, aucun gène nucléaire n'a été séquencé pour la totalité de ces 96 

familles. 

1.3. ORGANISA1]ON ET FONDEMENTS DE LA THÈSE 

Dans le cadre de mon doctorat, j'ai mené à terme des études ayant comme axe de 
1 

recherche la validation de méthodes phylogénétiques ·applicables en phylogénomique, 

. c'est-à-dire adaptées à l'analyse d'un nqmbre élevé de jeux de données moléculaires 

combiné à une' représentation taxonomique de plus en plus complète. Différentes 

approches ont été testées à l'aide de données simulées et empiriques, contribuant ainsi 

à la connaissance des relations évolutives entre les différentes familles de mammifères.' 

La . méthodologie utilisée pour atteindre les objectifs de recherche et les résultats 

obtenus sont présentés sous forme d'articles scientifiques correspondant aux différents 

chapitres de cette thèse. Ces articles. répondent à des objectifs pouvant se diviser en 

trois catégories, représentant les volets principaux de mon doctorat. Ces trois parties et 

les objectifs qui y sont rattachés sont brièvement introduit~ ci-dessous. Finalement, une 

conclusion générale offre une vue d'ensemble des. résultats obtenus dans les différents 

chapitres et discute de l'importance de mes recherches dans le contexte actuel de 

l'analyse phylogénomique. 

1.3.1. La validation du test de CEMD à partir de ~atrices de distances 

ultramétriques et additives 

Plusieurs tests statistiques ont été proposés pour tester la congruence entre différents 

jeux de données avant de les combiner dans une analyse phylogénétique des taxons. 

Malheureusement, ces tests ne sont pas adaptés aux analyses phylogénomiques et ont 

été vivement critiqués pour diverses raisons. Un test statistique, le test de CEMD 

(Congruence Entre des Matrices de Distance, ou CADM en anglais), a été proposé pour 

mesurer la congruence entre matrices de distances calculées à partir d'ensembles de 

caractères distincts mais portant sur les mêmes objets (Legendre" & Lapointe 2004). Ce 

test est une généralisation du test de Mantel (Mantel 1967) et il est applicable à plus de 

.. 
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deux matrices. L'hypothèse nulle est définie comme étant "incongruence de toùtes les 

matrices de distance. Lorsque l'hypothèse nulle est rejetée, certaines ou toutes les 

matrices sont congruentes. Des tests d'incongruence a posteriori peuvent être effectués 

dans le but de déterminer quelles matrices sontincongruentes. Le premier objectif de 

ma thèse consi~tait donc à évaluer statistiquement la validité du test CEMO lorsqu'il est 

appliqué dans un cadre phylogénomique. 

Dans les chapitres 2 et 3, des simulations de jeux de données ont été réalisées dans le 

but de déterminer l'erreur de type 1 et la puissance du test lorsqu'il est utilisé pour tester 

la congruence entre des matrices de distances ultramétriques (qui pe~vent. par 

exemple, représenter des arbres phylogénétiques où toutes les espèces évoluent à un 

taux constant) et additives (qui sont obtenues à partir d'arbres phylogénétiques où les 

espèces présentent une hétérogénéité de leur taux d'évolution). Lorsque le test révèle 

que les différents jeux de données sont congruents, il est alors possible de les réunir 

dans. une analyse combinée sous forme de super-matrice. Dans le cas contraire, il est 

préférable d'aflalyser séparément les jeux de données qui sont incongruents. 

Puisque les résultats des chapitres 2 et 3 indiquent que le test de CEMD est une option 

valable pour tester la congruence entre plusieurs jeux de données, une application de 

ce test est également présentée au chapitre S, où les séquences d'ADN des 12 gènes 

mitochondriaux du brin lourd (H-strand) de 102 espèces de mammifères sont 

analysées. 

1.3.2. La validation de l'approche par taxons chimères à l'aide de simulations et 

de données empiriques provenant d'espèces de mammifères 

Une approche utilisée pour éviter les données manquantes dans les super-matrices de 

séquenc~s d'ADN est la construction de t?lxons chimères (Shoshani & McKenna 1998, 

Madsen et al. 2001, Murphy et al. 2001a, b, Sèally et al. 2001, Asher et al. 2004, 

Springer et al. 2004a). Les super-matrices construites à partir, de données 

phylogénomiques comportent un nombre important de données manquantes et donc 

"approche des taxons chimères est de plus en plus utilisée (Delsuc et al. 2006, Telford 

. 2007, Beek 2008; Bourlat et al. 2008, Duvall et al. 2008). Dans une étude empirique, 

Malia et al (2003) ont analysé à nouveau la matrice de séquences utiliséè par Madsen 

et al. (2001), mais en conservant les données manquantes plutôt que de former des 
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taxons chimères. Ils ont conclu que l'utilisation des taxons chimères introduit des 

relations évolutives qui ne sont pas appuyées par les données originales. Ils suggèrent 

, donc d'analyser les matrices en incluant les données manquantes, même s'il en résulte 

une perte de résolution, plutôt que d'inférer de fausses. relations de parenté. 

Cependant, à ce jour, aucune étude n'a été faite pour déterminer statistiquement 'la 

validité des relations évolutives obtenues suite à l'analyse de taxons chimères. Le 

second objectif de ma thèse vise ,donc à établir laquelle. des deux approches, données 

manquantes ou taxons chimères, est préférable lors d'une inférence phylogénétique. 

L'utilisation de simulations a l'avantage de permettre de tester 'des méthodes 

phylogénétiques sous différents modèles d'évolution et avec des paramètres 

prédéterminés et contrôlés. Alors que les modèles utilisés représentent, pour la plupart, . 

une simplification des processus évolutifs réels, ils permettent néanmoins d'évaluer 

adéquatement l'exactitude des méthodes phylogénétiques, puisque l'histoire évolutive 

est connue (Hillis 1995, Huelsenbeck 1995). J'ai donc utilisé des simulations pour 

mesurer l'exactitude des arbres inférés avec ou sans taxons chimères, en prenant 

comme arbre de référence {ou « vrai» arbre) celui utilisé pour l'évolution des 

séquences. d'ADN. Pour différentes conditions de simulations, j'ai calculé le 

pourcentage d'arbres ayant une topologie identique à celle du « vrai» arbre. Le 

quatrième chapitre expose les résultats obtenus quant à la performance de l'appro~he 

par taxons chimères qui est comparé à la performance de l'analyse des mêmes 

matrices où les données manquantes ont été conservées. 

Alors que les chapitre~ cités précédement ont été réalisés à l'aide de données 

simulées, la méthodologie utilisée au cinquième chapitre utilise des données 

empiriques pour mesurer la performance de l'approche par taxons chimères, Les 

séquences d'ADN provenant d'individus ont évolué selon un modèle biologique qùi leur 

est propre et dent la complexité risque de ne pas ·être adéquatement représentée lors 

de Simulations. De plus, il est difficile de reproduire exactement toutes les subtilités ' 

évolutives qui peuvent se retrouver dans un jeu de données' et qui dépendent entre 

autres des taxons choisis. Par exemple, certaines espèces évoluent plus rapidement 

que d'autres ou encore diffèrent dans leur composition moléculaire. En l'occurrence, 

l'approche par taxons chimères a également été testée en utilisant des séquences 

d'ADN d'espèces de mammifères pour lesquels le génome mitochondrial est disponible. 
( 

Suite à l'alignement des séquences de 12 gènes mitochondriaux, des matrices 
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comprenant des taxons chimères ont été formées. les résultats de ce cinquième 

chapitre permettent de corroborer ou de réfuter les résultats bbtenus-au chapitre 

précédent. 

1.3.3. La comparaison des méthodes de types consensus et super-arbre pour 

inférer la phylogénie des familles de mammifères 

Jusqu'à tout récemment, les études phylogénétiques regroupant tous les groupes de . 

mammifères se sont limitées principalement à résoudre les relations interordinales (ex.: 

Madsen et al. 2001, Murphy et al. 2001a, b, 2007, Springer et al. 2004b, Nishihara et al. 

2006,2009, Springer et al. 2007, Hallstrôm et aL 2008, Prasad et al. 2008) aux dépens 

des relations interfamiliales (Liu et al. 2001, Beck et al. 2006). les analyses de type 

super-matrice 'menées spécifiquement pour inférer les relations interfamiliales mt au 

sein des mammifères sont encore rares. Notons entre autres l'étude mitochondriale 

d'Arnason et al. (2008) qui inclut 80 des 150 familles de mammifères, mais dont le but 

premier était d'augmenter l'échantillonnage d'espèces afin d'obtenir une phylogénie 

interordinale plus compatible aùx phylogénies nucléaires. Dû. au grand nombre de 

familles de mammifères et à une insuffisance du nombre de séquences d'ADN pour 

certains' groupes, les études interfamiliales sont plutôt de type super-arbre: par 

'. exemple, l'étude de Liu et al. (2001) inclut 86 familles placentaires contemporaines 

a.lors que l'arialyse de Beck et al. (2006) inclut les 113 familles placentaires décrites par 
1 . 

Wilson & Reeder (1993). Bien que les méthodes de type super-arbre facilitent les méta-, 

analyses, elles demeurent peu étudiées en comparaison aux . méthodes 

« conventionnelles »d'analyse phylogénétique et un débat subsiste toujours quant à 

leur validité (Cotton & Wilkinson 2009, Steel & Rodrigo 2008). Par ailleurs, "approche 

de congruence globale suggère que lorsque des méthodes de super-arbre et de super­

matrice produisent des arbres congruents, cela permet une crédibilité accrue de cette 

estimation phylogénétique (la pointe et al. 1999). 

\ 

Le troisième objectif de ma thèse est de comparer l'approche de types consensus et 

super-arbre en· utilisant comme référence une phylogenie mitochondriale des familles 

de mammifères inférée à partir d'une super-matrice. Pour construire la super-matrice, 

une espèce par famille a été sélectionnée pour laquelle la séquence mitochondriale 

complète était disponible dans la banque de données de GenBank. À partir des 

données moléculaires recueillies, différentes approches de consensus et de super--



57 

arbre ont été comparées au résultat obtenu suite à l'analyse de la super-matrice. 

Quatre méthodes de consensus ont été testées: (1) le consensus strict (Sokal & Rohlf 

1981, Page 1989), (2) le consensus majoritaire (MR: Margush & McMorris 1981, 

Swofford 1991), (3) le consensus majoritaire avec groupements compatibles (MRC), et 

(4) le consensus d'Adams (Adams 1972, 1986). Une_description de ces méthodes est 

diponible dans Swofford (1991) et dans le chapitre 5. Les méthodes de type super-arbre 

qui sont comparées dans ce chapitre ont été choisies afin de refléter les différents 

critères d'optimisation possibles lors de la construction d'un super-arbre (revue par 

Bininda-Emonds 2004c). Par conséquent, cinq méthodes ont été sélectionnées: (1) 

Matrix Representation with Parsimony (MRP: Baum -1992, Ragan 1992a, b) qui est la 

méthode la plus couramme~t utilisée, (2) maximum splits fit- (SFIT: Creevey & 

Mclnerney 2005) et trois méthodes de distances: (3) Most Similar Supertree (MSS: 

Creevey et al. 2004), (4) Average Consensus (AC: Lapointe & Cucumel 1997), et (5) 

Super Distance Matrix (SOM: Criscuoloet al. 2006). Alors que la majorité des méthodes 

de consensus et de super-arbre utilisent seulement la topologie des arbres sources 

(ex.: toutes les méthodes de consensus et les méthodes 1 à 3 de super-arbre), les 

méthodes AC et SOM tiennent compte des longueurs de branches et donc devraient 

proposer une solution plus résolue. _ 



CHAPITRE 2: 

ASSESSING CONGRUENCE AMONG UL TRAMETRIG DISTANCE 

MATRICES 
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2.1./ RÉSUMÉ 

Récemment, un test de la Congruence Entre des Matrices de Distance (CEMD) a été 

développé. L'hypothèse nulle stipule une incongruence entre les matrices de données. 

" a déjà été démontré que le test CEMD a une erreur de type 1 adéquate et une bonne 

puissance lorsque le test est appliqué à des matrices de dissimilarité. Dans cette étude, 

nous étudions la pertinence du test CEMD pour comparer des matrices de distance 

ultramétrique. Nous avons testé l'erreur de type 1 et la puissance du test sur des 

matrices de distance calculées à partir de dendrogrammes générés de façon aléatoire. 

Nous montrons que le test a une erreur de type 1 correcte et une bonne puissance. Afin 

de produire la distribution de référence nécessaire au test de signification de ,la 

statistique, des permutations simples (comme dans le test de Mantel) ou doubles 

(comme dans le test DPT) ont été utilisées. La puissance ,du test CEMO est identique 

quel que soit le type de permutation utilisé~ Cette étude démontre clairement que,le test 

CEMO peut être utilisé pour déterminer la congruence entre plusieurs dendrogrammes. 

2.2. ABSTRACT 

Recentiy, a test of Congruence Among Distance Matrices (CADM) has been developed. 

The null hypothesis is the incongruence among ail data m.atrices. It has 'been shown 

that CADM has a correct type 1 error rate and good power when applied to 

independently-gener~ted distance matrices. In this study, we investigate the suitability 

of CADM to compare ultrametric distance matrices. We tested the type 1 error rate and 

power of CADM with randomly generated dendrograms and their associat~d ultrametric 

distance matrices.' We show that the test has correct type 1 error rates and good power. 

To obtain the significance level of the statistic, a single (as in the Mantel test) or, 'a 

double (as in the double permutation test, DPT) permutation'procedure was used. The 

power of CADM remained identical when the two permutation methods were compared. 

This study clearly demonstrates that CADM can· be used to determine whether different 

dendrograms convey congruent information. 

. ( 
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2.3. INTRODUCTION 

. Often, in classification studies, different sets of variables are' used to derive . . 

dendrograms for the same. set of objects. Depending on the set of variables, 

classifications may differ. Therefore,· it is important to know to which extent the 

information conveyed by each set of variables is congruent to the others. Also, when 

different classifications of the same objects are available· but the information on the 

variables used is not, assessing the degree of resemblance or congruence of different 

classifications may be of interest. 

Congruence or incongruence tests, depending on how the nul! hypothesis is postulated. 

have be~n extensively studied. Planet (2006) has recently classified congruence tests 

intwo categories: those based on character information and those based on tree shape 

or top%gy. Character congruence tests compare the fit of the data on two competing 

trees (e.g., ILD: Mickevich & Farris 1981, Farris et al. 1994; Templeton Test: Templeton 

1983; and T-PTP: Faith 1991). These tests will not be reviewed further here, given that 

they present a different approach than the one discussed in this study. In contrast, 

topological congruence tests compare the branching pattern (topology) of different trees 

without considering the underlying data. Such tests are based on numerical 

measurements of<topological difference obtained from indices calculatedon consensus 

trees (e.g., Consensus Fork Index: Colless 1980; Rohlf Consensus Index: Rohlf 1982) 

or fromtree distances (e.g., Partition Metric: Robinson & Foulds 1981; Quartets 

Distance: Estabrook et al. 1985; and Path Diff~rence. Metric; Steel & Penny 1993). 

Significance testing is generally possible by comparing the statistic to a reference 

distribution generated by permutations (e.g., Steel & Penny 1993) or by using non­

. parametric bootstrap of the original data. (Page 1996). 

Along with different indices that have been proposed to quantify the similarity between . 

dendrograms, a classical approach is to calculate a cophenetic (or matrix) correlation 

coefficient between two ultrametric matrices representing dendrograms (Sokal & Rohlf 

1962). If the dendrograms come from independent data tables, the null hypothesis of a 

correlation equal to zero can be tested using a Mantel's generalized permutation test 

strategy, where only the object labels are permuted (Mantel 1967). Amongst other, a 

double-permutation test (DPT: Lapointe & Legendre 1-990)1 whichtakes into account the 

topology, label positions and cluster heights of the dendrograms, has also been . 
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proposed (Lapointe & Legendre 1995; see also Podani 2000). It has been shown that . 

only DPT provides correct rates of type 1 error when a 'correlation between a pair of 

dendrograms is used as the test statistic (Lapointe & Legendre 1995). 

Although many congruence tests were developed in a phylogenetic context, they are 

often used in other fields such as ecology, anthropology, archaeology, sociology, and 

classification (Legendre & Lapointe 2004). Unfortunately, the majority 'of these tests 

only apply to the comparison of tw()' datasets (or matrices) at a time. Legendre & 

Lapointe (2004) described a test of congruence among distance matrices (CADM) that 

is applicable to more than two matrices. Based on Kendall's W concordance statistic; 

CADM is an extension of the Mantel test that 'can be used to assess congruence of 

multiple matrices. CADM presents several advantages with respect to other congruence 

tests. (1) The statistic is calculated directly tram the distance matrices; thus different 

types of data can be compared if converted to distance matrices using an appropriate 

'function. (2) The matrices can be weighted differentially if needed. (3) A posteriori tests 

can be performed to discriminate' incongruent from congruent matrices. Previous 

simulations have shawn that the global and a posteriori CADM tests have a correct rate 

of type 1 errer and good power when applied to independently-generated distance 

matrices (Legendre & Lapointe 2004). In this study, we have tested the type 1 error rate 

and power of the global and a posteriori tests of CADM using randomly generated 

dendrograms and their associated ultrametric distance matrices. To, assess the 

significance of the statistic, we tested two different permutation procedures: a simple 

Mantél's permutation test (Mantel 1967) and a double-permutation test (DPT: Lapointe 

& Legendre 1990). 

2.4. CADM TEST 

The null hypothesis (Ho) for the global CADM test is the incongruence of ail distance 

matrices (Legendre & Lapointe 2004). That is, matrices are statistically independent 

fram each other and convey distinct information about the relationships among the 

objects under study. Rejecting Ho indicates that at least two matrices contain congruent 

information. In those cases, aposterioriCADM tests can be performed to determine the 

contribution of each matrix to the overall congruence. A posterioritests can be used to 

identify incongruent and congruent matrices in a set, but it does not specify the pairs 10r 

groups of congruent matrices. To this' end, complementary Mantel tests based upon. 
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ranks can be used. Following that, congruent matrices can be combined in a 

classification analysis. A summary of the computations to perform the CADM test 

follows: 

1. The upper off-diagonal section of each distance matrix is unfolded and written into a 

vector corresponding to row iin a worktable. 

2. The entries. of each row are transformed intoranks according to their values. 

3. The sum of ran,ks R j is calculated for each column j of the table. 

4. The mean R of ail R j values is calculated. 

5. Kendall's coefficient of concordance (J.11 is computed using the following formula: 

w= 12S 
2(, 3 ) P ,n -n - pT 

where pis the number ·of matrices, n is the number of objects in each matrix, Sis 

obtained using: 
n 

S=LCRj-RY 
j;J 

and Tis a correction factor for tied ranks: 

in which t k is the number of tied ranks for each (R) of m groups of ties. 

6. Wis transformed into a Friedman's X 2
, which is a pivotai statistic appropriated for 

testing, using the following formula: 

The observed Friedman's X2 (X~f) is tested against a distribution of the statistic 

obtained under permutation (X2
». For the global CADM test, ail matrices are permuted 

at random, whereas for aposteriori tests only the matrix tested is permuted. After Pn 

(n permutations), the one-tailed probability of the data under Ho is computed as the 

number of l* values greater than or equal to X ~f divided by (Pn -1). In a posteriori 

comparisohs, the p-value should be adjusted to maintain an adequate experimentwise 

. error rate using a method designed specifically to correct for multiple testing (e.g., Holm 

1979). Two different permutation models were compared in this study (see section 2.5). 

More details about the CADM method can be found in Legendre & Lapointe (2004). 
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2.5. SIMULATION PROCEDURE 

Computer simulations were performed to assess the Type 1 error (a) rate and power of 

CADM when applied to ultram'etric distance matrices. The type 1 error rate is the 

probability of incorrectly rejecting a true Ho and should not be larger than the nominal 

significance level (a) of the test (Edgington 1995). The type Il error (P) rate refers to the 

probability of failing to reject a false Ho. The power of the test is the rate of rejection of a 

taise Ho (Le., 1 - (3). 

1 

2.5: 1. Global CADM test 

We generated, at random, independent ultrametric distance matrices (lM) representing . 

dendrograms, according to the· completely random ultrametric matrix algorithm 

described by Lapointe & Legendre (1991, section 7).To examine a range of different 

parameter va1ues, the number of objects within each matrix (n = S, 10, 20 and 50) as 

weil as the number of independent ultrametric matrices (lM =2, 3,4,5 and 10) varied. 

Comparing lM corresponds to a situation where Ho is "true" by construct (Le., ail the 

dendrograms are incongruent, see Figure 2.1A). To estimate the type 1 error rate, the 

rejection rate (Le., the proportion of replicates for which the "true" Ho was rejected) was 

calculated at different significance levels (a = 0.01, 0.05, 0.10, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50, 

0.60,0.70, 0.80, 0.90) along with its 95% confidence interval (CI) computed according 

to a binomial distribution. A thousand replicate simulations were performed in each 

case. For each replicate, 999 random permutations of the dendrograms were computed 

to construct the reference distribution tor significance testing. Two different permutation 

models were compared to obtain the reference distribution: Mantel (X ~) and DPT 

(X ~~). For this study, we included the DPT procedure as an option in the CADM 

program (available at www.bio.umontreal.ca/casgrain/en/labo/cadm.html). 

Tc estimate the power of GADM, congruent ultrametric distance matrices (CM) were 

generated (see Fig. 2.1 B). CM are partially similar distance matrices that were 

generated by permutation (described below) of an original random ultrametric distance 

matrix. FigUre 2.1 iIIustrates the steps involved in simulations to test the type 1 error and 

power of CADM with a set of five ultrametric distance matrices. Two different 

permutation procedures ,were used to generate CM .. (1) A fixed number of randomly 

chosen objects were permuted on the dendrogram, corresponding to the permutation of 
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Figure 2.1. FloWchart of the protocol used to estimate type 1 error rate and power of CADIYI. 

for five ultrametric distance matrices . 

. A. Ho is "true" by construct. and it includes five incongruent ultrametric distance matrices (lM). 

B. Ho is "false" ·by construct, and it includes two. partially similar matrices (CM) and three 

randomly generated matrices (lM). (1) ln Mantel type permutations, CM were generated by 

permuting rows and columns of an initial matrix (CMM). (2) For DPT, CM were generated by 

permuting rows and columns as weil às cluster heights of an initial matrix (CMoPT). CADM 

tests were performed on each set separately to estimate the type 1 error rate in A and power 

in B. 
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rows and columns (labels) within the ultrametric matrix. This is similar to the type of 

permutation that is performed in the Mantel test but restricted to sorne objects only 

(CMM). (2) A' fixed number of randomly chosen objects and cluster heights were 

, permuted so that, the dendrogram,topology an.d the objects were permuted. This second 

permutation approach to construct CM is similar to that used in the DPT test but 

restricted to sorne, objects orily (CMDPT). The generated CM were more' or less 

congruent depending on the number of objects that were permuted (see Fig. 2.2). For 

power simulations,' the proportion of permuted objects was identical regardless of the 

matrix sizes (i.e., 40% with nperm = 2, 4, 8 or 20 for matrices of size n = 5, 10, 20 and 50 

respectively). In each trial, the total number of distance matrices was fixed to either five 

or ten; but the number of CM and lM varied. When CM = 0 (lM = 5 or 10), Ho is "true", 

otherwise Ho is "false" by construct (CM ;;:: ~). The power of the test, which corresponds 

to the proportion of replicates where Ho is rejected when false, was calculated for each 

combination of parameters. 

For each replicate of the CADM test, 999 random permutations were computed to 

estimate the reference distribution using the Mantel (X ~) and DPT (X ~'PT) randomization 

procedures. Ho was rejected when X ~f was greater than or equal to 95% of the X2* 

(which corresponds to a one-tailed test with an alpha level of 5%). The rejection rate of 

Ho (out of 1000 replicates) was calculated along with its 95% confidence interval (CI). 
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Figure 2.2. Estimated power (mean and 95% CI) obté)ined in simulations of global CADM 

tests using Mantel permutations, with different levels of congruence. 

When CM = 0, ail matrices are incongruent, thus Ho is "tru~n by construct. For CM ~ 2, Ho is 

''taise''. For a = 0.05, and n = 20, different levels of congruence among CM were achieved by 

permuting a different numberof objects (nperm shown with different symbols). 

2.5.2. A posterioriCADM tests 

Simulations have also been performed to assess the type 1 error rate and power of a 

posterioriCADM tests. The Ho in such cases is the incongruence of the matrix subjected . 

to the test with respect to ail other matrices. Therefore, only the matrixsubjected to the 

test is permuted. The sets of five ultrametric distance matrices generated to assess 

power of the global test were also used for a posteriori CADM tests (n = 5, 10 and 20). 

Again, the rejectionrate of Ho, out of 1000 replicates, was calculated along with its 95% 

confidence interval (CI) for an alpha level of 0.05. For each replicate of the CADM test, 

999 random permutations were computed to estimate the reference distribution using 

Mantel (X ~) and DPT (X ~~) randomization procedures. 
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2.6. SIMULATION RESUL TS 

The results in Table 2.1 show thatthe CADM test underestimated the number of cases 

where Ho should have been rejected when lM, = 2 and n = 5; the 95% CI of .the type 1 

error rate did not indude the nominal significancy level (a.) when compared to a. X ~ 

distribution. Similar results were observed when using a X ~~ distribution; however the 

type 1 error rate and its 95% CI were doser to the nominal values. Nevertheless, a test 

whose error rate under Ho is lower than the alpha level remains valid (Edgington 1995). 

WhenlM = 2 and n > 5 or when lM was larger than two (Le., lM = 3, 4, Sand 10), the 

global CADM test had an adequate estimated Type 1 error rate for both types of 

permutations. Type 1 error rates obtained with 10 lM (n = 5, 10, 20 and 50) are shown in 

Figure 2.3. The 95% CI of the rejection rates included the nominal significance level (a.) 

in nearly ail cases. 

Table 2.1. CADM type 1 error rates obtained for the global tests on pairs of ultrametric distance 

matrices (lM = 2), for different numbers of objects (n): 

The corresponding 95% confidence intervals are in parentheses. 

Significance levels 

-Permutation 
0.01 0.05 0:10 models n 

5 0.0003 0.033 0.079 
(0.0002 - 0.0005) (0.032 - 0.035) (0.077 - 0.081) 

Mantel 10 0.001 0.053 0.100 
(0.0005 - 0.002) (0.049 - 0.058) (0.094 - 0.106) 

20 0.010 0.050 0.100 
, (0.008 - 0.013) (0.044 - 0.056) (0.092 - 0.109) 

5 0.008 1 0.042 0.095 
(0.007 - 0.009) (0.040 -0.043) (0.092 - 0.097) 

DPT 10 0.009 0.050 0.100 
(0.007 - 0.011) (0.045 - 0.054) (0.095 - 0.110) 

20 0.013 0.054 0.100 
(0.010 - 0.016) (0.Q48 - 0.060) (0:093 - 0.110) 
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Figure 2.3. Type 1 error rates obtained in simulations of global CADM tests using Mantel 

permutations. 

Results are shown for tests involving ten lM and varying numbers of objects (n = S, 10, 20 

and 50) along with different significance levels (a). The corresponding 95% CI (bars) are 

provided for each rejection rate (based 'on 1000 replicates). 

Power was estimated by calculating the proportion of replicates where Ho was rejected 

when Ho was "false" by construct. Simulation results were nearly identicalwhen CADM 

was tested using CMM or CMDPT, thus only theCMM results will be reported here. Power 

obtained with' CADM wh en different numbers of matrices were included in the analysis 

and-for matrices with varying number ofobjects is shown in Figure 2.4. For lM + CM = 5 

1 (Fig. 2.4A) and lM + CM = 10 (Fig. 2.48), an increase in power was observed with (1) 



an increase in the number of objects and (2) an increase in the number of CM rel,ative to 

the total number of matrices. For sets of five matrices. a power of 1.0 was 'obtained only 

when matrices of 50 objects were used, whereas a power of 1.0 was obtained with 

smaller size matrices (Le., 20 objects) for sets of ten matrices. Thus, power was higher , 
when the total numbe~ of matrices included in the analysis was larger. Also, a 

comparison of Figures 2.4Aand 2.4B reveals that for a given number of CM, power was 

higher when the number of lM was lower. Hence, it was easier to detect four congruent 

matrices out of five than four out of ten. This trend was accentuated when the size of the 

matrices increases. 

Simulation results of a posterioriCADM tests are presented in Figure 2.5. ln a postenori 

comparisons, only the matrix that wassubjected to the test was permuted. Therefore, 

rejection rates were obtained for each mafrix permuted individually. For simplicity, 

power is only shown for matrix nurnber 1 (Le., only the first matrixwas permuted, Fig. 

2.5A) and matrix number 5 (Le., only the fifth matrix was permuted, Fig. 2.5B). When Ho 

was "true" (CM = 0), the rejection rate for the permuted matrix was close to 0.05, which 

was expected at the cr level of 0.05 used to perform the tests. When CM ~2, the 

rejection rate was greater than 0.05when the permuted matrix was a CM but it was 

near 0.05 when the permuted matrix was an lM. Consequently, matrix number 1, which 

was congruent by construct with matrix number 2 in ail cases except when CM = 0, 

showed a rejection rate greater than 0.05 when CM = 2, 3, 4 or 5 (Fig. 2.5A). In 

contrast, matrix number 5, which was congruent with the other'matrices in the sefonly 

when CM = 5, showeda rejection rate greater than 0.05 only when CM = 5 (Fig. 2.58). 

Figure 2.5 iIIustrates that a posteriori CADM tests have an accu rate type 1 error rate 

when tested at an cr level of 0.05, regardless of the number of CM versus lM, as 

observed when Ho was "true" by construct. Similarly to the results obtained for the 

global CADM test, power was good and increased with the number of objects and with 

the number of CM. 
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Figure 2.4. Estimated p~wer (mean and 95% CI) obtained in simulations of global CADM 

tests using Mantel permutations, for different numbers of objects (n). 

Wh en CM = 0, ail matrices are incongruent and thus Ho is "truen by construct. For CM O!; 2, Ho 

is"false" (at cr: = 0.05). A. Five distance matrices (lM + CM = 5) in each set with different 

numbers of objects. B. Ten distance matrices (lM + CM = 10) in each set with different 

numbers of objects. 
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Figure 2.5. Estimatedpower (mean and 95% CI) obtained in simulations of a posterioriCADM 
. .' 

tests. for different numbers of objects (n). 

CM is the number of congruent matrices (in ail cases lM + CM = 5). When CM=O, ail matrices 

are incongruent and thus Ho is "true" by construct. For CMt!: 2. Ho is "fa Ise", at a level a:: 

0.05. CM are numbered so that when CM = 2. matrices 1 and 2 àre congruent. The symbols 
~ 

correspond to rejection rates of Ho obtaine~ whena given matrix is permuted. A. Matrix 

number 1 is per"!1uted. B. Matrix number 5 is permuted. 
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2.7. DISCUSSION 

CADM represents a powerful approach to test whether sorne matrices are incongruent 

to others. As opposed to the Mantel test, which compares matrices in a pairwise 

fashion, the global CADM test allows for cotnparisons among multiple matrices. in a 

single analysis, without the need for a multiple testing correction-(Legendre & Lapointe 

2004). Our results support and generalize those of Legendre & Lapointe (2004), where 

the type 1 error and power of CADM was testèd using random distance matrices. The 

results presented in. this paper clearly show that CADM can be used to assess 

congruence among ultrametric' distance matrices associated to dendrograms. The 

simulation results revealed that both the global and ~ posteriori CADM tests have 

correct type 1 error rates and good power when tested on ultrametric distance matrices, 

using either Mantel permutations or DPT. In classification studies, it canbe used to 

determine if dendrograms defined on the same set of objects are congruent and thus 

support a similar classification. In cases where sorne dendrograms are incongruent, a 

posterioritests can be used to determine which on es provide different information about 

the classification. Incongruent dendrograms can thus be comparedto identify conflicting 

parts of the classification. Otherwise, dendrograms can be combined to derive a global 

classification usilig a consensus method. 

The difference between the Mantel and the DPT randomization procedures rely on 

different aspects of the dendrogram being permuted (Lapointe & Legendre 1995). The . 

Mantel procedure permutes the label positions on a fixed topology whereas DPT also 

permutes cluster heights, thus changing the tree topology. Therefore, the permutation 

set is larger when using DPT as a randomization procedure. Hence, for five objects, 

there are 60 different labelings of a topology, while 180 different dendrogramsare 

possible when cluster heights are also randomized. For the global CADM significance 

test, ail the dendrograms are randomized and the number of permutation possibilities 

inereases exponentially with the number of dendrograms compared.· Lapointe & 

Legendre (1995) have suggested that the DPT test might be more appropriate to 

compare dendrograms since a statistical bias may be introduced when using Mantel 

randomization, which samples, only a subset of the reference distribution. While 

evaluating the Mantel test and DPT as testing proceduresto compare correlations 

between random pairs of dendrograms, Lapointe & Legendre (1995) have shown that 

the Mantel test was more conservative than DPT and that only the latter test provided 
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unbiased type 1 error. They concluded that the Mantel randomization procedure was 

more likely to overlook congruent matrices. However, their study did not compare 

matrices that included more than five objects: . 

ln our study, a Friedman's x2 statistic was used instead of a correlation coefficient 

because the test of concordance compares severa 1 matrices simultaneously, and 

matrices of different sizes were tested. Similarly to Lapointe & Legendre (1995), DPT 

randomization provided an improved type 1 error rate over the Mantel permutation when 

matrix pairs of five. objects where compared. However, our results suggest that both 

permutation methods produce unbiased type 1 error rates when larger matrices 

(n > 5) are compared or when more than two matrices are includedin the analysis, 

probably because a relatively srnall subset of the tree space is sam pied with both types 

of randomizations when using 1000 permutations .. 

No significant difference in power was observed between the Mantel and DPT 

randomization procedures. Power curves were similar to those obtained by Legendre & 

Lapointe (2004) where CADM was tested with random distance matrices. That is, an 

. increase in power was observed with (1) an increase in matrix size and (2) an increase 

in the number of CM relative to the total number of matrices. Also, for a given number of 

CM, power was higher when the number of lM was lower. In.this study,.good power was 

generally achieved, even though 40% of objects were permuted in each matrix. Power 

was further increased when comparing more congruent .CM, Le., CM that were 

generatedusing fewer permuted obj,ects (as shown on Fig. 2.2). Although OPTis 

included as an option in the CADM program (see the method section), we recommend 

to use Mantel permutations even when comparing ultrametric distance matrices since it 

is less time consuming and performs identically to the OPT randomization, except in the 

particular case of two lM and five objects. 

ln an effort to further demonstrate the utility of CADM in different fields, we are currently 

testing its performance with additive distance matrices corresponding to phylogenetic 

trees. Further çjevelopment may also include a generalization to allow comparisons of 

partially overlapping trees and matrices, which could be used for supertree methods. 
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3.1. RÉSUMÉ 

CEMD est un test statistique utilisé pour estimer le niveau de Congruence Entre des 

Matrices de Distance. Des études de simulations ont démontré que l'erreur de type 1 est 

adéquate et que la puissance est bonne lorsque le test est appliqué à des matrices de 

dissimilarité et de ,distance ultramétrique. Contrairement à la plupart des tests de 

congruence utilisés en analyse phylogénétique, l'hypothèse nulle suppose 

l'incompatibilité des jeux de données. Dans cette étude, nous avons effectué des 

simulations pour évaluer l'erreur de type 1 et la puissance du test de CEMD lorsqu'il est 

appliqué à des matrices de distance additive qui représentent des arbres 

phylogénétiques. Des séquences d'ADN de diverses longueurs ont été simulées sur 

des arbres de différentes tailles, générés au hasard et avec plusieurs paramètres 

d'évolution. Nos résultats ont montré que le test a une erreur de type 1 appropriée et 

une bonn~ puissance. La puissance augmente avec le nombre d'objets (taxons), .Ie . 

nombre de matrices congruentes ainsi que le degré de congruence entre les matrices 

de distance. Le test CEMD s'avère donc un candidat idéal·· pour déterminer la 

congruence des jeux de données avant de les combiner dans une analyse 

phylogénétique ou phylogénomique. 

3.2. ABSTRACT 

CADM is a statistical test used to estimate the level of Congruence Among Distance, 

Matrices. It has been shown to have a correct-rate of type 1 error and good power when 

applied to dissimilarity matrices and to ultrametric distance. matrices. Contrary to most 

other tests of congruence used in phylogenetic analysis, the null hypothesis assumes 

the incongruence of the data matrices. In this study,we performed computer 

simulations to assess the type lerror rate and power of the test when applied to.additive 

distance matrices. representing phylogenies, under a wide range of conditions. DNA 

sequences of different lengths were simulated on randomly generated trees of varying 

sizes, and under different evolutionary conditions. Our results showed that the test has 

an accurate type 1 error rate and good power. As expected, power increaséd with the 

.number of objects (i.e., taxa), the number of congruent matrices under comparison and 

the level of congruence among distance matrices. Based on these results, CADMis an 

ideal candidate to test incongruence in phylogenomic studies where numerous datasets . 

are analyzed simultaneously. 
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3.3. INTRODUCTION 
\ 

ln phylogenetics, data matrices are assembled and analyzed to infer evolutionary 

relationships among species or higher taxa. Depending on the study, charàcter-state or 

distance matrices may be used and severa 1 different types of data may be available to 

,estimate the phylogeny of a particular group (Swofford et al. 1996). An increasing 

number of phylogenomic studies are published for data sets including morethan 100 

genes (e.g., Lerat et al. 2003, Rok~s et al. 2003b, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 

2005a; Fitzpatrick et, al. 2006, Nishihara et al. 2007, Wildmanet al. 2007, Dunn et al. 

2008, Zou et al. 2008). Whereas character state data (e.g., DNA sequences) are 

commonly used for parsimony, maximum likelihood or Bayesian analyses, distance 

methods can be selected as an alternate option to decrease computing time when 

analyzihg large datasets or else, in comparative studies where primary data are not 

available. 

Different approaches have been propOsed as to how to analyze the growing amount of 

information that may originate from different sources. The total evidence approach, 

(Kluge 1989), also called ct1aracter congruence approach (sensu Mickevich 1978) 9r 

combined analysis (sensu de Oueiroz 1993), combines different datasets in a single 

supermatrix (Eernisse & Kluge 1993, Kluge & Wolf 1993, Gatesy etaI. 2004, de Oueiroz 

& Gatesy 2007). The taxonomie congruenceapproach (sensu Mickevich 1978), ()r 

consensus approach (sensu de Oueiroz ,1993), analyzes each matrix separately, and 

the resulting. trees are combined a posteriori using a 'consensus (Swofford 1991, Farris 

et al. 1995, Miyamoto & Fitch 1995, Huelsenbeck et al.: 1996a) or a supertree method 

(Sanderson et al. 1998, Bininda-Emonds et al. 2002, Bininda-Em9nds 2004b, c). The 

. pros and cons of these competing approaches have beendebated at length (de Oueiroz 

et' al.' 1995, Huelsenbeck et al. 1996a, b, Wiens 1998a, Bininda-Emonds 2004a, 

Crandall & Buhay 2004, Gadagkàr et al. 2005, Philippe et al. 2005a, de Oueiroz & 

Gatesy 2007, Nishihara et al. 2007). Ah intermediate a pproach , referred to as 

conditionàl data combination, consists in testing a priori the level of congruence of 

different datasets,' that is the level of phylogenetic agreement, and only those 

considered statistically congruent are combined in a superrylatrix. The remaining 

incongruent data sets are analyzed separately (Bull et al. 1993, de Oueiroz 1993, 

, Rodrigo et al. 1993, Farris et al. 1995, Huelsenbeck & Bull 1996). 
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Incongruence among data sets is observed when the 'corresponding trees support 

incompatible clades. Two main causes canbe invoked to explain incongruence; either 

different trees were inferred due to random chance or sampling error, or el se, the 

datasets truly support different groupings (Planet 2006). Numerous factors have been 

described to explain differences in phylogenetic trees obtained from the analysis of 

datasets sampled in identical species. A wide" range of evolutionary processes may 

cause nucleotides at different sites to evolve differently, for examples dueto their codon 

positions or to different functional constraints (Stewart et al. 1987, Luo et al. 1989, 

Wolfe et al. 1989). Also, various parts of the genome may have experienced different 

phylogenetic histories (e.g., mitochondrial vs. nuclear genes) and trees inferred from 

different data types (e.g., morphological or molecular data) may support very different 
" -

phylogenies (Springer & de Jong 2001). Furthermore, the use of an inappropriate 

method to analyze a given dataset maylead to a spurious phylogeny, which would 

érroneously be incongruent toanother phylogeny that has been accurately estimated 

(Bull et al. 1993, Huelsenbeck et al. 1996a, Bar~er & Lutzoni 2002). Thus, given two 

datasets, for which only one has parameters" prone to long-branch attraction 

(Felsenstein 1978, Hendy & Penny 1989), the choice of an inconsistent phylogenetic 

method to analyze both datasets will produce different trees. Other evolutionary 

processes can explain incongruence between datasets su ch as horizontal gene 

transfer, gene duplications, hybridization and introgression (see Wendel & Doyle 1998, 

Planet 2006, for an exhaustive list). 

Numerous statistical procedure~ have been developed to test whether the observed 

incongruence among datasets is due to chance or' not (see Huelsenbeck et al. 1996a, 

Planet 2006 for reviews). The null hypothesis of such tests states that the observed 

difference between a pair of trees is the result of stochastic variation among the 

corresponding datasets. Thé' most commonly used of these tests is certainly the 

incongruence length difference test (lLD: Farris et al. 1994), despite numerous 

problems that have been associated to it. Type 1 error rates were shown to be weil 

above the nominal significance level when datasets with great differences in substitution 

rates among sites were compared (Barker & Lutzoni 2002, Darlu & Lecointre 2002). 

Cunningham (1997b) suggested that a nominal significance level of 0.01 or 0.001 wou Id 

be more apPfopriate. Power was also low when short nucleotide sequences simulated " 

on different tree structures were compared (Darlu & Lecointre 2002). 
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Given . two or more datasets (partitions) sampledon identical species, a concordance 

statistic can be calculated and tested against a distribution of permuted values to 

assess whether the partitions are in agreement or if theydiffer significantly. Legendre & 

Lapointe (2004) have described a test of congruence among distance matrices (CADM) 

that is applicable to more than two matrices. Based on Kendall's W concordance 

statistic (Kendall 1955), CADM is an extension of the Mantel test, which can be used to 

test the degree of congruenceamong multiple matrices. The Kendall coefficient 

assesses whether the concordance (or congruence) among the matrices is not simply 

due to chance. It is part of the class of conformity tests and the null hypothesis (Ho) is 

the independence or incongruence of the distance matrices. Thus, CADM differs from 

most other available phylogenetic testsofincongruence, which assume that the 

datasets have a common evolutionary history (Ho: congruence), and tests the alternate 

hypothesis of different histories among the data sets (H1: incongruence). CADM 

assumes that the datasets have different evolutionary histories (Ho: incongruence) and 

tests the hypothesis that the datasèts have a common evolLitionary history (H1: 

congruence). 

Previous simûlations have sho~n that the global and a posteriori CADM tests have a 

correct type 1 error rate and good power when applied to dissimilarity matrices 
. '. 

computed from independently-generated raw data (Legendre & Lapointe 2004). 
( 

Identical results were obtained in simulations involving ultrametric distance matrices 

(Campbell et al. 2009: chapter 2). CADM has also been successfully used to detect 

incongruence among phylogenetic trees obtained from different gene sequences 

(Legendre & Lapointe 2005). In this paper, we expand on previous CADM simulations to 

assess the performance of the test wh en applied to phylogenetic data. Specifically, the 

type l ,error rate and power of the global and a posteriori CADM tests were measured 

using distance matrices obtained from DNA sequences simulated qn additive trees 

undervarious phylogenetic conditions. 
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3.4.METHODS 

3.4.1.CADM test 

The nu" hypothesis (Ho) of the global CADM test is the incongruence of a" distance 

matrices (Legendre & Lapointe, 2004). That is, matrices are .statistica"y independent 

from each other and convey distinct information about evolutionary relationships, which 

is· expressed as different rankings of the distances among the taxa. Rejecting Ho 

indicates that at least two matrices contain congruent information and thu~ support 

similar evolutionary histories. In those cases, a posterioriCADM tests can be performed 

to determine the contribution of each matrix to the overa" congruence. A posterioritests 

can be used to identify incongruent and congruent matrices in a set, but it does not 

specify the pairs or groups of congruent matrices. To this end, complementary Mantel 

tests based upon ranks can be used. The congruent matrices can th en be combined in 

a supermatrix analysis. A summary of the computations to perform the CADM test 

fo"ows: 

·1. The upper off-diagonal section of each distance matrix is unfolded and written into a 

vector corresponding to row iin ~ worktable. 

2. The entries of each row are transformed into ranks according totheir values. 

3. The sum of ranks (R) is calculated for each column j of the table. 

4. The mean (R) of a" R j values is calculated. 

5. Kenda"'s coefficient of concordance ('11 is computed using the fo"owing formula: 

W = 12S 
. p2(n 3 

- n)- pT 

where p is the number of matrices, n is the number· of o~jects in each matrix, S is 

obtained using: 

n 

S=LCRj-Ri 
j=l 

and Tis a correction factor for tied ranks: 

in which f k is the number of tied ranks for each k of m groups of ties. Thus, Kendall's W 

statistic is simply the variance of the row sums of ranks ~ divided by the maximum 

possible value that this variance can take, which occurs whena" data matrices are in 
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total agreement. Thus, W ranges from 0 to 1, where 0 represents a complete 

disagreement in the rankings of the distances among the different matrices, and a value 

of 1 is observed when the distance matrices are in complete agreement 

6.' W is transformed into a Friedman's %2, which is al pivotai statistic appropriated for 

testing, using the following formula: 

The observed Friedman's %2 (%!c) is tested against a distribution of tt)e statistic 

obtained under permutation (%2.). For the global CADM test, an matrices are permuted 

at random, whereas'for a posterioritests, each matrix is permuted alternatively. A matrix 

that is not congruent to -any other will have a small impact on the statistic once 

permuted. After a number of permutations (Pn), the one-tailed probability of the data 

under Hp is computed as the number ofx2*values greater than or equal to X!c divided 

by (Pn -1). In a posteriori comparisons, the J)-:value should be adjusted to maintain an 

adequate experimentwise error rate using a method designed specifically to corr.ect for 

multiple testing (e.g., Holm, 1979). More details about the CADM procedure can be 

found in Legendre & Lapointe (2004) and Campbell etai. (2009: chapter 2). A version of 

C~DM is now available in R 2.9.0 (Ihaka & Gentleman 1996, R Development 'Core 

Team 2009), within the Ape 2.3 package (Paradis et al. 2004, Paradis 2006). 

For the simulations qescribed below, one thousand replicates were simulated for each 

combination of parameters, unless stated otherwise. For each replicate, 999 random 

permutations were computed to estimate the reference distribution of the CADM 

statistic. We calculated the rate of rejection of Ho with its 95% confidence interval (CI), 

at a nominal significance level of 0.05, for cases where Ho was true (type 1 error rate) 

and for cases where Ho was false (power). Ali the analyses were performed on ten 

Power Mac G5, with PowerPC 970MP proœssors (2 x 2.5 GHz). 

3.4.2. Type' error rate 

The type 1 error rate, that is the probability of rejecting Ho when the data conform t6 this 

hypothesis, was assessed for both the global and a posteriori CADM tests. A statistical 

test is valid if the rejection rate of Ho is smaller or equal to the nominal significance level 

of the test (Edgington 1995), Given that Ho postulates that ail distance matrices are 
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incongruent, we considered Ho to be' true by construct when distance matrices 

calculated on DNA sequences simulatèd on independently-generated phylogenetic, 

trees were compared. To do 50, random additiv.e distance matrices were obtained using 

the method' proposed by Lapointe & Legendre (1992). Phylogenetic trees were 

computed from the distance matrices using a neighbor-joining algorithm (NJ: Saitou & 

Nei 1987) in PAUP* 4.0 (Swofford 1998). DNA sequences were simulated on the 

phylogenetic trees using Seq-Gen 1.3.2 (Rambaut & Grassly 1997). To reproduce the 

complexity of DNA substitutions observed in real sequence data, we used a general 

time-reversible model (GTR: Lanave et al. 1984, Tavaré 1986, Rodriguez et al. 1990) 

following a gamma ,distribution (r: Yang 1993), with invariant sites (1). Parameters were 

identical to those ûsed by Zwickl &. Hillis (2002). Accordingly, the equilibrium 

frequencies of' nucleotides A, C, G, and T were: gA = 0.1776, gC = 0.3336, 

gG = 0.2595, gT= 0.2293, the relative substitution rates were: rAC = 3.297, rAG = 

12.55, rAT = 1.167, rCG = 2.060, rCT = 13.01, rGT '= 1.0, and parameters a and 1 were 

0.8168 and 0.5447 respectively. Distance matrices were calculated from the DNA 

sequence matrices using a'p distance (Kumar et al. 1993), corrected with the same 

parameters as tnose used to simulate DNA sequences. Given that the DNA sequences 

were simulated on randomly-generated phylogenetic trees, the distance matrices 

obtained are incongruent matrices (lM). In order to explore various situations that might 

be encountered in phylogenetic analysis, different conditions were tested: different 

number of independent distance matrices (lM = 2, 3, 4, 5 and 10), different number of 

taxa in each matrix (n = 10, 25, 50 and 100) and varying lengths of DNA sequence (L = 
1000,5000, 10000 and 20 000 bp). 

3.4.3. Power 

Power, which is the rate of rejection of a false Ho, was evaluated for different conditions 

of application of CADM. Rejection rates of Ho were calèulated with sets of distance 

matrices that included v~rying numbers of congruent matrices (CM) with different levels 

of similarity and different evolutionary parameters. The number of matrices (M) varied in 

a set ànd inc\uded incongruent matrices (lM) in addition to CM, for cases Vlhere CM < 

M. 
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3.4.3.1. Different levels of congruence among matrices 

DNA sequences were sirnulated under a GTR + r + 1 model on the NJ trees obtained 

from partly similar matrices (CMp) and from identical matrices (CM,). CMp were 

generated by random permutations of different numbers of taxa and branch Jengths 

from a random additive distance matrix. As the number of permuted taxa increases, so 

does the distortion of the original matrix, whereas the level of congruence among 

matrices decreases. The number oftaxa permuted varied according t9 the total number 

of taxa (n) included in each matrix, in order to maintain the sam~ proportion orthe taxa 

permuted regardless of the matrix size. The effect of the level of congruence on power 

was tested for CMp = 3, out of a total of five matrices (M = 5), with n = 10 or 50, and L = 
10 OOObp. Power of a posteriori tests was also investigated with the same sets of CMp .. 

The number of taxa permuted varied from 0 to 60% of the total number of taxa. 

Additional simulations were performed to compare the particular case of 0% permuted 

taxa, which correspond to CM, (Le., near 100% congruence among matrices) to CMp 

with 40% permuted taxa. For these analyses, a total of five distance matrices were 

compared (M '= 5) but with varying number of CM, or CMp '(i.e., 0, 2, 3, 4 or 5); 

n = 10, 25, 50 or 100; and L = 1000, 5000, 10 000 or 20 OOObp. When CM, or CMp = 0, 

only incongruent matrices (lM) were included in the set of five matrices, which 
\ ,,' ' 

corresponds to a true Ho. A false Ho was constructed when ~M, or CMp ~ 2, and ail 

matrices were congruent when CM, or CMp = 5. 

3.4.3.2. Effect of different evolutionary parameters 

Because genes controlled by different evolutionary processes can share an identical 

evolutionary history (i.e., branching pattern), we investigated the effect of different 

evolutionary parameters on the power of CADM. Following Darlu & Lecointre(2002), 

DNA sequenceswere simulated under the GTR + r + 1 model described above but with 

different mut~tion rates(s = 0.02' and 0.4) and different heterogeneity levels of 

substitution rates among sites (a. = 0.06 and 0.8168). Homogeneity of substitution rates 

among sites were simulated using a. = 200. The same phylogenetic tree was used to 

simulated DNA sequence matrices representing different partitions within a replicate, 

but different tree topologies were used for each replicate. DNA sequence matrices 

simulated with identicalor different evolutionary parameters on an identical tree were 

compared.for M = 20r 5; s = 0.02 or 0.4; a. = 0.06,0.8168 or 200; CM, = 2 or 5; n = 10, 

25, 50 or 100; and L = 1000, 5000, 10 000 or 20 OOObp. DNA sequences were 
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simulated under the same GTR parameters as above, except for s and a that varied. 

Thus, in addition to comparing'datasets that evolved under identical conditions, we also 

,compared datasets that were simulated with different s or a values. Thus, for 

'S = 0.02 and 0.4, we compared datasets characterized by heterogeneity of substitution 

among sites vs. datasets with a homogeneous substitution rate (a = 0.06 vs. a = 200, 

and a ~ 0.8168 vs. a = 200); and for a = 0.06, 0.8168 and 200, we compared datasets 

with a low mutation rate vs. a high mutation rate (s = 0.02 vs. s = 0.4). 

3.5. RE8UL T8 

3.5.1. Type 1 error rate 

Type 1 error rate was evaluated by calculating the, number of replicates that rejected the 

null hypothesiswhen Ho was true by construct. To construct datasets under a true Ho of 

incongruence among matrices, lM were compared using CADM. Table 3.1 presents 

type 1 error rates of the global CADM test, at a nominal significance level of 0.05, 

obtained for different numbers of lM (2, 3,4, 5 and 10); n (10, 25, 50 and 100); and L 

(1000, 5000, 10 000 a.nd 20 OOObp). In ail cases, the 95% CI of the rejection rates 

included, the nominal 0.05 alpha level, suggesting an adequate type 1 error rate when 

CADM is applied to compare distance matrices in a phylogenetic context. Type 1 error 

rates were also investigated for a posterioriCADM test, where each matrixinvolved in a 

set of matrices under comparisons are permuted one at a time. As for the global test, in 

ail cases and for each matrix, the 95% CI included the nominal 0.05 alpha level 

suggesting an adeqùate type 1 error rate (results nôt shown). 

3.5.2. Power 

.3.5.2.1. Different levels of congruence among matrices 

The estimated power is the proportion of replicates for which the null hypothesis is 

rejected when Ho is false by construct. For ,1000 replicates, a power of 1.0 (Le., rejection 

rates of 1.0) indicates that ail replicates rejected the false nun' hypothesis, and thus 

power is maximal. Figure 3.1 shows power curves obtained when different numbers of 

taxa were permuted to construct congruent matrices (CM = 3, M = 5), of 

L = 10 OOObp and n = 10 and 50 taxa. 
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Table 3.1. Type 1 error rates for CADM simulations with DNA sequences matrices simulated on 

independently-generated additive trees under a GTR + r + 1 model of evolution. 

Rejection rate are given at a significance level of 0.05, with 95% confidence intervals in 

parentheses, calculated from 1000 replicates, except for shaded ceUs (100 replicates). 

lM = incongruent matrix, n = number of taxa, L = DNA sequence length. 

Nurnber of lM 

n L 2 3 4 5 10 
1000 0.052 0.047 0.042 0.049 

(0.038, 0.066) (0.034,0.060) (0.030, 0.054) (0.036, 0.062). (0.033, 0;059) 

5000 0.050 0.050 0.038 - 0.046 0.046 

10 (0.036, 0.064) (0.036, 0.064) (0.026, 0.050) (0.033, 0.059) (0.033, 0.059) 
10000 0.049 0.0480.046 0.046 0.047 

(0.036,0.062) (0.035,0.061) (0.033,0.059) (0.033,0.059) (0.034,0.060) 
20000 0.047 0.047 0.039 0.045 0.043 

(0.034,0.060) (0.034,0.060)· (0.027,0.051) (0.032,0.058) (0.030,0.056) 
1000 0.054 0.056 0.054 0.056 0.04 

(0.040, 0.068) (0.042, 0.070) (0.040, 0.068) (0.042, 0.070). (0.028, 0.052) 
5000 0.053 0.048 0.046 0.05 0.042 

25 
(0.039,0.070) (0.035,0.061) (0.033,0.059). (0.036,0.064) (0.030,0.054) 

10000 0.046 0.054 0.05 0.049 0.050 
(0.033,0.059) (0.040,0.068) (0.036, .0.064) (0.036,0.062) (0.036,0.064) 

20000 0.043 0.050 0.054 0.047 0.040 
(0.030, 0.056) (0.036, 0.064) (0.040, 0.068) (0.034, 0.060) (0.028, 0.052) 

1000 0.048 0.062 0.059 0.050 0.049 
(0.035,0.061) (0.047,0.077) (0.044,0.074) (0.036,0.064) (0.036,0.062) 

5000 0.056 0.049 0.055 0.053 ~tQ~Q 
(0.042,0.070) (0.036,0.062) (0.041,0.069) (0.039,0.070) (0.007,0.093) 

10000 . 0.041 0.048 0.053 0.051 QIQ:§:Q 50 

(0.029,0.053) (0.035,0.061) (0.039,0,067) (0.037,0.065) (0.007,0.093) 
20000 0.050 0.053 0.050 0.056 Q!,Q§~ 

. (0.036, 0.064) (0.039, 0.067) (0.036, 0.064) (0:042, 0.070) (0.012,0.107) 

1000 0.051 0.042 0.040 0.044 @:(Ï[Q 
(0.030, 0.054) (0.028, 0.052) (0.031, 0.057) (-0.004,0.064) 

5000 

100 10000 

(0.037, 0.065) 

0.066 
(0.051, 0.081) 

~jJ[~Q 

Q;~Q 
(0.001, 0.079) 

91Q§:Q 

~~ê[~~ glQ~Q QiQ[Q 
(-0.004,0.064) (0.007, 0.093) (0.013, 0.107) 

RLQIQ Qi<ï§"Q Q!{M~ -
(-0.004,0.064) (0.013,0.107) (0.019,0.120) (0.007,0.093) (0.001,0.079) 

20000 1 QJQ[Q Q!~~Q @fô!Q Q[Q~Q QtQ1~ 
(0.013; 0.107) (0.007, 0.093) (0.001, 0.079) (0.013, 0.107) (0.019, 0.120) 
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Figure 3.1. Rejection rates, of Ho for the global CADM test, comparing datasets simulated on . 

partly similar trees, ~ith identical evolutionary parameters (GTR+ r+ 1). 

Three congruent matrices (CMp ) and two incongrue;,t matrices (lM) were included in each 

test, for a total of five distance matrices (M· = 5). CMp were generated by permuting an 

increasingnumber of taxa from a total of 10 taxa (dashed line) and 50 taxa (solid line), and 
) 

for L = 10 OOObp. Rejection rates are given at a significance level of 0.05, with 95% 
confidence intervals represented by vertical lines, calculated fram 1000 replicates . 

. When the proportion of permuted taxa is equal to 0, the. distances matrices were 

obtained from DNA sequencessimulated on identical trees (CM1). When the proportion , 
/ . 

of permuted taxa is greater than 0, the distance matrices were obtained from DNA 

sequences simulated on partly similar trees (CMp). Power decreased with a decrease in 

the level of congruence among the three matrices (Le., with an increase in the number 

of tî;!xa permuted). A power close to 1.0 was observed when identical trees were used 

(CM1), regardless of matrix sizes (n). Reduced power (i.e., less than 0.5) was observed 

for matrices with 25% or more permuted taxa, when n = 10 taxa; whereas it was 

observed for matrices with 50% or more permuted taxa, wheh n =,50 taxa. 
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ln a posterioriCADM tests, the rejection rate of each individual matrix was similar to the 

power level obtained in the global test. Figure 3.2 presents the rejection rates obtained 

for each matrix tested individually for M = 5 (same matrices as those used for 

simulations presented in Fig. 3.1). The three partly similar matrices (CMp) were 

obtained from DNA sequences simulated under identical evolutionary conditions. In 

situations where not ail matrices are congruent in a replicate, incongruent matrices are 

expected to fail to reject the null hypothesis of incongruence, thus corresponding to type 

1 error rate. Whereas, congruent matrices should reject Ho, corresponding to power. 

1 , , , , , 
0.9 , , , , , , , , 
0.8 , , , 

ln 
0.7 

CI) -cu 0.6 ~ 

c: 
0 0.5 .. 
u 
CI) . ..., 
CI) 0.4 

Q:: 

0.3 

0.2 

0.1 

O+--------,--------,--------,--------,-------~r_------_r----

o 10 20 30 40 50 60 

Proportion (%) of permuted taxa 

Figure 3.2. Rejection rates of Ho for a posteriori CADM tests, comparing datasets simulated 

on partly similar trees, with identical evolutionary parameters (GTR+ r+ 1). 
\ 

The five distance matrices are the same as those used in simulations reported in Figure 3.1 

for the global CADM test. For a posteriori tests, the power curves are given for each of the 

five matrices permuted separately, numbered fram 1 to 5, for datasets with 10 taxa (dashed 

lines) and 50 taxa (sol id lines). Rejection rates are given at a significance level of 0.05, with 

95% confidence intervals represented by vertical lines, calculated fram 1000 replicates. 
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This is exemplified in Figure 3.2, where congruent matrices (matrices 1, 2 and 3) 

presented rejection rates above 0.05, thus above the significance level alpha that was 

used for each test Rejection rates for incongruent matrices 4 and 5 were near 0.05, for 

both n = 10 and 50 taxa. The po~er curves in Figure 3.2 are nearly identical to those in 
. . 

Figure 3.1 for data sets . of the same size n when individual congruent matrices were 

tested (matrices 1, 2 and 3). '" 

Tables 3.2 and 3.3 present rejection ratesfor M = 5, and that included a varying number 

of CM. In Table 3.2, CM corresponded to distance matrices obtained from DNA 

. sequences simulated on identical trees (CM1), whereas in Table 3.3, CM corresponded 

to distance matrices obtained from DNA sequences simulated on partly similar trees 
. , . . 

with 40% of permuted taxa (CMp). For both tables, power increased with (1) anincrease 

in the number of objects (n); (2) an increase in the number ofcongruent matrices (CM); 

and (3) an increase in seqùence lengths (L). However, power increased much' more 

rapidly in Table 3.2, with maximum power when three or more CM were included in a 

replicate, regardless of matrix sizes (n). In Table 3.3, maximum .power was observed 

onlyfor four ,~atrices, or more, included in a set of M = 5, and with larger matrices 

(n = 100 taxa). 

3.5.2.2. Effect of different evolutionary parameters 

Power was also calculated for distance matrices obtained frorn DNA sequences 

simulatedon identical trees under a GTR model, with identical or different evolutionary 

parameters. In Table 3.4, distance matrices obtained from DNA sequences simulated 

with identical evolutionary parameters were compared, for CM1 = 2. Rejection rates of 
J 

pairwise cornparisons tested for differentvaluesof mutation rates (s) and heterogeneity 

of substitution rates among sites (a.) are presented. In Table 3.5, distance matrices 
-

obtained from DNA sequences simulated with contrasting evolutionary parameters were 

compared.ln both cases, and for every condition tested, rejection rates were hjgh, with 

at least 78.9% of the replicates that rejected the Ho. The lo~est rejection. rate was 

observed wh en matrices obtained from DNA sequences simulated under more extreme 

parameters of evolution (Le., s = 0~02; a =0.06) were tested. But in general, most cases 

rejected the null hypothesis of incongruence (Le., power of 1.0). Identical simulations 

were also performed for CM1 = 5 (M = 5), and rejection rates were of 1.0 for every case 

(results not shown). 
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Table 3.2. Rejection rates of Ho for CADM comparing datasets simulated on identicaltrees and 

with identical evolutionary parameters (GTR+ r + 1) and with M = 5. 

A taise Ho was constructed by including a different number ot congruent matrices (CM 1) together 

with a different number of incongruent matrices (lM), for a total of five distance matrices (M = 5). 

When CM1 = 5, ail matrices included in the test are congruent. Rejection rates are given at a 

significance level of 0.05, with 95% confidence intervals in parentheses, calculatedfrom 1000 

replicates, except for shaded cells (100 replicates). Dashes (-) correspond to a CI of 

1.000 - 1.000. 

CM1 

n L 2 3 4 5 

1000 0.308 0.928 1.000 1.000 
(0.279-0.337) (0.912-0.944) 

5000 0.363 0.973 1.000 1.000 

10 
(0.333-0.393 (0.963-0.983) 

10000 0.383 0.966 1.000 1.000 
(0.353-0.413) (0.955-0.977) 

20 000 0.380 0.974 1.000 1.000 
(0.350-0.410) (0.964-0.984) 

1000 0.569 1.000 1.000 1.000 
(0.538-0.600) 

5000 0.662 1.000 1.000 1.000 

25 
(0.633-0.691 ) 

10 000 0.675 1.000 1.000 1.000 
(0.646-0.704 ) 

20000 0.682 1.000 1.000 1.000 
(0.653-0.711 ) 

1000 0.740 1.000 1.000 1.000 
(0.715-0.769) 

5000 0.851 1.000 1.000 1.000 

50 
(0.829-0.873) 

10 000 0.869 1.000 1.000 1.000 
(0.848-0.890) 

20000 0.898 1.000 1.000 1.000 
(0.880-0.917) 

1000 ~~a:9~ ~1~~e:Q ;1~QQ:Q ~~'0dQ J:"J~_. ,;, c.h __ " 

(0.828-0.952) 
5000 :(~,t~:Z\Q ~~[Q~Q ~~:tQl~J2 ~~t§Ql~ 

100 
(0.936-1.000) 

10000 ~!~~Q ~~:~~:Q ~1!Q,~Q '1tfe'ÔÔ 
~)., "~~",,,{ ",'.',,'~' 

(0.936-1.000) 
20000 Q!~~~ @t~@J~Q: ~1~g@:Q ~iftQ,@Q 

(0.936-1.000) 
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Table 3.3. Rejection rates of Ho for CADM comparing datasets simulated on partly similartrees 

and with identica/evolutiona,ry parameters (GTR+ r + 1). 

A different number of congruent matrices (CMp) and a different number of incongruent matrices 

(lM) were included in each test, for a total of five distance matrices (M = 5). To generate CMp, 

DNA sequences were simulated on partly similar trees (with permutations of 40% of n). Rejection 

rates are given at a significance level of 0.05, with 95% confidence intervals in parentheses, 

calculated from 1000 replicates, except for shaded cells (100 replicates). 

CMp 

n L 2 3 4 5 
1000 0.106 0.263 0.523 0.802 

(0.087 -0.125) (0.236-0.290) (0.492-0.554) (0.777-0.827) 
5000 0.105 0.300 0.586 0.866 

10 
(0.086-0.124) (0.272-0.328) (0.555-0.617) (0.845-0.887) 

10000 0.113 0.311 0.608 0.872 
(0.093-0.133) (0.282-0.340) (0.578-0.638) (0.851-0.893) 

20000 0.122 0.314 0.615 0.875 
(0.102-0.142) (0.285-0.343) (0.585-0.645) (0.854-0.896) 

1000 0.130 0.409 0.805 0.977 
(0.109-0.151 ) (0.378-0.440) (0.780-0.830) (0.968-0.986) 

5000 0.158 0.495 0.893 0.993 

25 (0.135-0.181 ) (0.464-0.526) (0.874-0.912) (0.988-0.998) 
10000 0.151 0.508 0.902 0.997 

(0.129-0.173) (0.477-0.539) (0.884-0.920) (0.994-1.000) 
20000 0.153 0.514 0.907 0.996 

(0.131-0.175) (0.483-0.545) (0.889-0.925) (0.992-1.000) 
1000 0.163 0.560 0.960 1.000 

(0.140-0.186) (0.529-0.591 ) (0.948-0.972) 
5000 0.206 0.701 0.991 1.000 

50 
(0.181-0.231) (0.673-0.729) (0.985-1.000) 

10000 0.218 0.730 0.996 1.000 
(0.192-0.244) (0.702-:0.758) (0.992-1.000) 

20000 0.229 0.748 0.997 1.000 
(0.203-0.255) (0.721-0.775) (0.994-1.000) 

1000 Q'.2tO~ P;1:3~ Ql~~O ;1iJ)J~tQ 
(0.129-0.291 ) (0.6_~1.:Q~~19) (0.970-1.000) 

5000 Ot260 QJ~§Q ~]rQ,QQ rKQQ2 k'~'''"'''''''T_' ...... i 

100 10000 
(0.173-0.347) 

9I?:LQ 
(0.815-0.945) 

:Q~Q~ ~tlQ~9, ~:,{§1l9 
(0.181-0.359) 

20000 CF316 
~'--- -.~. ~ .. ~-,,' 

(0.840-0.960) 
p~~g] ~;~QQQ ~~,QjD.Q 

(0.218-0.402) (0.866-0.974) 



Table 3.4. Rejection rates of Ho for CADM. comparing datasets simulated on identical trees (CM, = 2, M = 2) and with identical evolutionary 

parameters. 

Results are shown (or a GTR + r + 1 model with different sand a. Rejection rates are given at a significance level of 0.05, with 95% confidence 

intervals in parentheses, calculated fram 1000 replicates. 

a = 0.06 a = 0.8168 a= 200 

n L 5 = 0.02 5 = 0.4 5 = 0.02 5 = 0.4 5 = 0.02 5=0.4' 
"- 1000 0.789 0.958 0.944 1.000 0.940 1.000 

(0.764-0.814) (0.946-0.970) (0.930-0.958) (0.925-0.955) 

5000 0.999 1.000 1.000 .1.000 1.000 1.000 

10 
(0.997 -1.000) 

10000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

20000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

1000 0.891 0.997 . 0.976 1.000 0.978 1.000 
. 

(0:872-0.910) (0.994-1.000) . (0.966-0.986) (0.969-0.987) 

5000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

50 
1.000 1.000 10000 1.000 1.000 1.000 1.000 

20000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 



Table 3.5. Rejection rates of Ho for CADM comparing datasets simulated on identicaltrees (CM1 = 2, M = 2), with contrasting evolutionary parameters 

. (GTR model with different s or a, for each dataset). 
/ 

RejectiC?n rate are given at a significance level of 0.05, with 95% confidence intervàls in parentheses, calculated from 1000 replicates. 

5 = 0.02 5=0.4 a= 0.06 a = 0.8168 a=200 

n L a: 200 vs. a: 200 vs. a: 200 vs. a: 200 vs. s: 0.02 vs. s: 0.02 vs. s: 0.02 vs. 
0.06 0.8168 0.06 0.8168 0.4 0.4 0.4 

1000 0.866 0.939 0.993 1.000 0.949 0.998 0.999 
(0.845-0.887) (0.924-0.954) (0.988-0.998) (0.935-0.963) (0.995~1.000) (0.997-1.000) 

5000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.0.00 1.000 

10 10000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000· 1.000 

20000 ·1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

1000 0.927 0.965 1.000 1.000 0.992 1.000 1.000 
(0.911-0.943) (0.954-0.976) (0.986-0.998) 

5000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
-25 10000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

20000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

·1000 0.945 0.980 1.000 1.000 . 0.999 1.000 1.000 
(0.931-0.959) (0.971-0.989) (0.997-1.000) 

5000 1;000 1.000 . 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
50 -

10000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

20000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

1.0 
IV 
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3.6. DISCUSSION 

Our simulations dearly demonstrate the validity of CADM to test for congruence among 

different data partitions. However, in comparison to other tests used in phylogenetic 

analysis: the null and alternate hypotheses are reversed., Most phylogenetic 

incongruence tests assess that the datasets share an identical evolutionary history and 

are therefore congruent (Planet 2006). On th,e ,contrary, the null hypothesis of CADM 

assumes that the datasets support different phylogenetic hypotheses. Thus, type 1 error 

and power studies are not directly comparable between phylogenetic incongruence 

tests such as the incongruence length difference test (lLD: Farris et al. 1994) and 

CADM, given that the tests are designed differently., Kendall's coefficient, of , 

concordance is widely used in other fields, especially psychology, where it is used to 

ass'ess the degree of correspondence or' strength of association among, different 

estimators (Siegel & Castellan 1988). ln a phylogerietic context, CADM evaluates the 

degree of agreement among different estimators (Le., data partitions) of a common 

phylogeny (as represented by evolutionary distances). 

ln order to investigate type 1 error rates, that is the number of replicates that rejected Ho 

when it is trueby construct, incongruent distance matrices were compared. In every 

case, the 95% CI of the rejection rate included the nominal significance level of 0.05 

used for the test (Table 3.1). Hence, CADM accurately detects incongruent matrices 

even when multiple data partitions are tested simultaneously. In comparison, ILD 

produces inflated type 1 error rates under particular conditions. Darlu & Lecointre (2002) 

designed computer simulations to assess the performance of ILD under different 

conditions of rejection of the null hypothesis (Le., congruence between datasets). They' 

observed rejection rates weil above the alphalevel whEm sequences were simulated on 

identical trees, but with important difference in the' substitution rates among sites. 

Furthermore, the rejection rates increased for longer sequences and for assymetrical 

, trees. Similarly, ILD was shown to bé strongly biased in detecting topological 

congruence (Barker & Lutzoni 2002), and to' be negatively influenced by the presence 

of a substantial number of noisy characters (Dolphin et al. 2000). Different methods 

have been proposed to alleviate this problem, such as using an alternative null model 

(Dolphin et al. 2000) or an arcsine transformation of the standardized length of the trees 

in order to linearize the relationship between noise and tree length (Quicke et al. 2007). 
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Numerous congruence tests have also been designed recenUy such as principal 

components analysis on log-likelihoods or p-values (Brochier et al. 2005) or heat maps 

to identify groups of congruent markers (Bapteste et al. 2005, Susko et al. 2006). 

Bayesian approaches have also been suggested by others (Suchard 2005, Ané et al. 

2007). Leigh et al. (2008) have discussed caveats associated to each method, and they 

proposed a hierarchical. clustering method based on log-likelihood ratios (Huelsenbeck 

& Bull 1996) to test congruence. However, these tests are still dependent upon tree 

inference (Leigh et al. 2008), and thus, might produce spurious results when 

inadequate models of evolution are used (Sullivan & Swofford 2001, Ripplinger & 

Sullivan 2008). CADM is not specifically designed to compare phylogenetic trees, and 

thus is not directly affected by the choice of a substitution model. Interestingly,'because 

it relies on distance matrices, CADM cbuld alsoapply to pathlength distance matrices 

obtained from phylogenetic trees (Legendre & Lapointe 2005). . . 

As observed in previous simulation studies (Legendre·& Lapointe 2004, Campb~1I et al. 

2009: chapter 2), the power of CADM increased with the number of taxa~ and with the 

number of congru,ent matrices within a set of distance matrices (Tables 3.2 and 3.3). 

Thus, the test performs according to expectations. Indeed, the power of a test should 

increase with the number of objectsand with effect size, that is the degree to which 

congruence is present (Cohen 1988). Interestingly, power also tends to increase with 

longer DNA sequences from which distance matrices are calculated. This novel 

observation is opposed to the prediction of Legendre & Lapointe (2004), who stated that 

power is not affected by the number of variables in the raw data. They argue that the 

number of variables should not affect the outcome of the test since data partitions are 

converted into distance matrices prior to computing the test. However, Legendre & 

Lapointe (2004) proposed a wëighted version of CADM, which can be used to assign 

weights to each matrix in the global analysis. Comparisons of distance matrices 

obtained from DNA sequences is a particular application of the CADM test. We believe 

that the better power observed for longer DNA sequences can be explained by the 

number of informative sites. However, it appears that power increases more rapidly with 

the number of taxa than with the number of charaders, and even more rapidly with the 

nuniber of congruent matrices under comparison. 

Tables 3.4 and 3.5 present the rejection rates for two congruent matrices, .and nearly ail 

cases tested rejected the null hypothesis of incongruence. However, when ail matrices 
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under comparison are congruent, power is always maximal regardless of the 

evolutionary parameters (results not shown). Wh en congruent and incongruent matrices 

were compared, most cases rejected the null hypothesis, with maximal power (Table 

3.2).· 

. When the overall level of congruence decreases among congruent matrices, so does 

power (Fig. 3.1). For DNA sequence matrices simulated on phylogenetic trees with 40% 

permuted ·taxa, a drastic decrease in power was observed (Table 3.2 vs. Table 3.3). 

The greater the effect size, the greater the power of the test will be (Cohen 1988). In 

this study, topological differences are reflectedby a decrease in congruence among the 

.Ç>NA sequence matrices, and this can beinterpreted as noise in the data. Indeed, 

power decreases quite abruptly with an increase in topological differences (Fig. 3.1 )'. 

The level of congruence among distance matrices. is indicated by the p-values of a 

posteriori tests. The higherthe probability, the higher the weight of evidence that this 

matrix differs from the other matrices. 

One of the main advantages of CADM lies in its.abiiity to test for· multiple matrices in a 

single analysis, and identify congruent and incongruent matrices in a set of matrices. 

This is achieved through a posterioritesting, which compares each matrix to ail other 

matrices by permuting a single matrix at a time. Our 'r~sults show that power of a 

posteriori CADM tests is equivalent to the power observed for the glo.bal test (Fig. 3.1 

and 3.2). Once the null hypothesis of incongruence is rejected, a posterioritests should . 

be used to identify the matrices that can be combined in a supermatrix, and those that 

. should be analyzed separately. Othertests, such as ILD, can be modified to test for 

incongruence among multiple matrices. However, when the null hypothesls of 

congruence is rejected, it is impossible to know which matrices are incongruent (Planet· 

2006). Different approaches have been proposed to identify individu~1 incongruent 

matrix within a set of multiple matrices, and the methods and problems associated are 

discussed by Planet (2006). The Concaterpillar program· also allows to test . for 

incongruence among multiple matrices through pairwise comparisons (Leigh et al. 

2008). However, the number of testsincreases exponentially with the number of 

datasets, and it becomes excessively computationally demanding when numerous 

datasets have to be compared. 
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ln light of our results, CADM has proven to be statistically valid for detecting 

congruence among distance matrices in a phylogenetic context. One important· 

advantage of this permutation method is its computational efficiency in significance 

testing. CADM offers severa 1 other advantages with respect to previously described 

incongruence tests: (1) The statistic ~is calculated directly from distance matrices, th us 

any data that can be transformed into a distance matrix can be analyzed (e.g., DNA or 

amino acid sequences). (2) Different types of data can be compared if converted to 

distance matrices using an appropriate function. (3) Data that readily come in the form 

of distance matrices do not have to be further transformed into character-state data 

matrices. (4) Given that distances can be calculated directly from the raw data, possible 

biased introduced by the use of an inappropriate phylogenetic method are avoided. (5) 

Also, appropriate distarices can be chosen for each individual dataset to accurately 

model its evolutionary parameters. (6) If needed, pathlength distances calculated on 

phylogenetic trees can also be. used, which provide an interesting method to test for 

congruence among different trees in a supertree approach. (7) Distance matrices can , 

be weighted differentially to account for different numbers of characters. (8) A posteriori 

tests can be performed to identify which particular matrices are congruent among ail 

datasets tested. With the growing amount of taxa and sequences that are used in 

phylogenomics, CADM offers a simple alternative to compare multiple matrices and 

identify congruent data partitions. 
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4.1. RËSUMË 

En analyse phylogénétique, il est proposé de réduire le nombre de données 

manquantes dans les super-matrices en combinant les séquences de différentes 

espèces pour obtenir une séquence d'ADN complète: ces séquences hybrides sont 

appelées chimères. Une autre approche consiste à analyser les super-matrices 

incomplètes,. en conservant les données manquantes. L'exactitude des arbres 

phylogénétiques estimés à l'aide de matrices qui comprennent des taxons chimères a 

récemment été remise en question, et la meilleure stratégie pour l'analyse de super­

matrices incomplètes est débattue. Grâce à des simulations numériques, nous avons 

comparé l'exactitude phylogénétique des deux approches concurrentes. Plus 

précisément, nous avons exploré la validité de l'utilisation de taxons chimères pour 

çléduire des relations de haut, niveau, c'est-à-dire' les relations entre. groupes 

monophylétiques. Des séquences d'ADN ont été simulées sur un arbre modèle de 42 

taxons et des super-matrices comprenant différents pourcentages de données 

manquantes ont été générées. Ces super-matrices incomplètes ont été analysées en 

codant chaque position manquante avec un "?" ou en réduisant la quantité de données 
/ 

manquantes grâce à la combinaison de deu~ ou plusieurs taxons pour générer des 

séquences chimères. Un total de 180 combinaisons de paramètres ont été analysées, 

c.-à.-d. 18 situations différentes pour lesquelles deux méthodes d'inférence ont été 

utilisées et cinq pourcentages de données manquantes ont été générés. Nous avons 
. (' 

observé une exactitude significativement plus élevée pour les matrices chimères dans 

46 des 180 combinaisons, alors que les matrices avec données manquantes étaient 

significàtivement plus performantes dans huit cas seulement. Dans toutes les autres, 

situati~ns, l'exactitude phylogénétique obtenue n'était pas significativement différente 

pour les matrices chimères et les données manquantes. Cette étude démontre que 

l'utilisation de séquences chimères représente une stratégie optimale pour réduire la 

quantité de données manquantes dans les super-matrices et de plus, cette approche 

réduit grandement le temps de calcul, un aspect crucial à considérer dans les études 

phylogénomiques. 
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4.2. ABSTRACT 

ln phylogenetic analysis. one possible approach to minimize missing data in DNA 

supermatrices consists in sampling sequences from different species to obtain a 

complete sequence for ail genes included in the study. Those complete sequences are 

composites, since DNA sequences that are combined belong to different species. An 

alternative approach is to analyzeincomplete supermatrices by coding unav:ailable 

.. DNA sequences às missing. The accuracy of phylogenetic trees estimated using 

matrices that include composite taxa has recently been questioned and the best 

approach-for analyzing incomplete supermatrices is highly debated. Through computer 

simulations, we compared the phylogenetic accuracy of the two competing approaches. 

We explored the effect of composite taxa when inferring higher-Ievel relationships. i.e., 

relationships between. mqnophyletic groups. DNA sequences were simulated on a 42-. 

taxon model tree and incomplete supermatrices containing different percentagesof 

missing data were generated. These incomplete supermatrices were analyzed either by 

coding the missing data with "1" or by reducing the amount of missing data through the 

combination of two or more taxa to generate composite taxa. Out of 180 comparisons 

(18 simulation cases with two different inference methods and. five levels of 

incompleteness), we observed significantly higher phylogenetic accuracies for 

composite matrices in 46 com~arisons, whereas· missing data matrices outperformed 

composites in eight comparisons. In ail other cases. the phylogenetic,accuracy obtained 

with composite matrices was no~ significantly different from that of missing data 

matrices. This study demonstrates that composite taxa represent a useful approach to 

minimize the amount of missing data in supermatrices and we suggest that it is the 

optimal approach to use in phylogenomic studies to reduce computing time. 

4.3. INTRODUCTION 

With advances in molecular techniques, a large number of DNA sequences are rapidly 

becoming available for an increasing . number of species. This wealth of genetic 

information can be used to improve the accuracy of phylogenies, given that consistent 

pnylogenetic methods are applied (Hillis et al. 1"996). Inclusion of longer DNA 

sequences (Huelsenbeck & Hillis 1993, Hillis et al. 1994, Wiens 2003b, de Queiroz & 

Gatesy 2007, Telford 2007) and increased taxon sampHng (Graybeal1998, Hillis 1998, 

Rannala èt al. 1998, Zwickl & Hillis 2002, Delsuc et al. 2005, Leebens-Mack et al. 2005, 
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Hedtke et al. 2006, Telford 2008) provide more power to infer the "correct" evolutionary 

tree (Sanderson et al. 1998, Telford 2008). The simultaneous analysis of a large 
1 

number of genes also minimizes the adverse effects of lateralgene transfers (Doolittle 

1999, Lerat et al. 2003) and duplications (Page 2000). An increasing number of 

phylogenomic studies are published for data sets including more than 100 genes (e.g., . , 

Lerat et al. 2003, Rokas et al. 2003, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2005b, 

Fitzpatrick et al. 2006, Nishihara et al. 2007, Wildman et al. 2007, Dunn et al. 2008, Zou 

et al. 2008). 

Two opposite views have been proposed as to how to incorporate the growing amount 

of data to infer evolutionary relationships. Whereas the combined approach (sensu de 

Queiroz 1993) combines different datasets in a supermatrix (Eemisse & Kluge 1993, 

Kluge & Wolf 1993,G~tesy et al. 2004, de Queiroz & Gatesy 2007), the consensus 

appr~ach (sensu de Queiroz 1993) analyzes datasets separately, and the resulting 

trees are then combined with 'a consensus (Swofford 1991, Farris et al. 1995, 

Huelsenbeck & Bull 1996) or a supertree method (Sallderson et al. 1998, Bininda­

Emonds et al. 2002, Bininda-Emonds 2004a, b). The pros and cons of these competing 

approaches have been debated at length in the literature (de Quéiroz et al. 1995, 

Huelsenbeck et al. 1996a, b. Wiens 1998a, Bininda-Emonds 2004a. b. Crandall & 

Buhay 2004, Gadagkar et al. 2005. Philippe et al. 2005a, de Queiroz & Gatesy 2007. 

Nishihara et al. 2007). 

When the combined approach is used, the concatenation of numerous gènes from 

different species often results in a supermatrix with missing data. Indeed, a taxon bias 

is observed in sequence data bases, with a large number of genes (or whole genome) 

sequenced for a few key species thus leading to large supermatrices dominated by . 
missing data (Crandall & Buhay 2004. Driskell et al. 2004. Philippe et al. 2005a, Wiens 

2006, Telford 2008). Different methods havé been employed to handle missing data, 

such as removing incomplete taxa or simply codinQ the data as missing (see reviews by 

Wiens & Reeder 1995, Wiens 2006)., Whereas the former method discards a large 

number of potentially ,informative characters, the second may cause a decrease in 

phylogenetic resolution(Huelsenbeck 1991, Wiens & Reeder 1995, Flynn et al. 2005). 

However, recent computer simulations have shown that the misplacement of an, 

incomplete taxon 6n a phylogenetic tree is often due to poor character sampling rather 

than the amount of missing data, and that this effect can be alleviated by adding 
( , 
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characters (Wiens 2003b, Philippe et al. 2004). Also, while an unbalanced distribution 

of missing datawithin a matrix can bias the estimation of model parameters, this effect 

is less important than the benefit gained from adding an incomplete taxon that breaks a 

long branch (Wiens 2005). 

An alternative approach is now often used to circumvent the presence of missing data 

in supermatrices: the construction of composite taxa (e.g., Shoshani & McKenna 1998, 

Murphy et al. 2001 b, Scally et al. 2001, Asher et al. 2004, Springer et al. 2004a, Poux et 

. al. 2006, Telford 2007, Beck 2008). To obtain such composite taxa (or chimeric taxa), 

sequences from different species are combined within a monophyletic group, defined a 
priori, to form a complete sequence for ail the genes included ,in the analysis (Shoshani 

& MeKenna 1998). When using composites, taxonomie relationships are usually 

inferred at a level higher than the one of the taxa used to create composites. Hence, 

species from different genera (e.g., Beck 2008) or even above the generic level (e.g., 

Scally et al. 2001) may be combined to form composite taxawhen inferring 

relationships among orders. An important assumption when creating composite taxa is 

that each composite is monophyletic relative to the other taxa included in the analysis 

(Nixon & Davis 1991, Prendini 2001, Scally et al. 2001, Malia et al. 2003, Springer et al. . 

2004a). Composite matrices 'include a different number of composite taxa depending on 

the number of available sequences and the amount of missing data in each sequence. 

Although sorne studies included only one composite taxon in their analyses (e.g., Flynn . , 

et al. 2005, Marek & Bond 2006), most studies incorporated a substantial amount of 

composite taxa (e.g., 12/28 taxa: Madsen et al. 2001; 25/52 taxa: Philippe et al. 2007; , 

6/58 taxa: Duvall et al. 2008). In the field of phylogenomics, the composite approach will 

certainly be opted more often given that an increasing number of genes will become 

available for, an increasing number of taxa. Phylogenomic studies of high~r-Ievel 

'relationships that include a sit;lgle composite taxon to represent each terminal can 

readily be found.For examples, Delsuc et al. (2006) combined 38 species to form 14; 

composite taxa and Bourlat et al. (2008) combined 168 species into 37 com~osite taxa. 

Malia et al. (2003) have evaluated the effect of the composite approach by reanalyzing 

Madsen et al.'s (2001) data and concluded that the use of composite taxa can suggest 

evolutionary relationships that are not supported when the matrix is analyzed with 

missing data. Therefore, they recommend analyzing incomplete data matrices as is, 

Le., with missing data, although they observed a decrease in phylogenetic resolution . 
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(Le., polytomies within 10wer':'levelgroups due to the inclusion of taxa with no 

overlapping sequences). Even i(composite taxa have been increasingly used in recent 

studies, the performance of this approach has never been assessed with respect to the 

. analysis of, complete data matrices. Also, the phylogenetic accuracy obtained with 

matrices that include composite taxa has not been directly compared to that of missing 

data matrices in a simulation framework. The simulation approach represents a 

powerful tool to investigate the accuracy of phylogenetic methods under controlled 

conditions and with fixed parameters (Hillis 1995, Huelsenbeck 1995, Wiens 1998c). 

Even though simulations represe~t a simplifiedversion of the reality and cannot 

encompass the full range of possible cases, they can be used to predict the accuracy of 

the results wh en the actual phylogeny is unknown (Hillis '1995, Wiens 1998c). The main 

objective of this study is to explore the· phylogenetic accuracy of composite taxa· in 

retrieving the "true" relationships among clades. Through simulations, we compared the 

relative performance of composite matrices versus missing data matrices and also, to 

the ideal situation of a complete dàta matrix. 

4.4. METHODS 

ln this study, we compared the performance of two competing approaches when 

analyzing incomplete matrices: either by coding missing data as "?" or by forming 

composite taxa to reduce the amount of missing data. As is usually the case when 

composite ta~a are used, we were interested in recovering higher-Ievel relationships, 

i.e., relationship·s among monophyletic groups. The datasetsanalyz~d consisted in 

DNA sequence matrices simulated on a known phylogenetic tree (referred to as the 

model tree). The following parameters, involved in the formation or in the analyses of 

the datasets, were investigated: 

1. Model Tree (MT). Two different branch length ratios of the model tree were used: . 

one with short terminal branches· (MT s) and the other with long terminal branches 

(MTL). 

2. DNA Sequence Length (L). Three different sequence lengths were used: 1500, 

8362 and 20 OOObp. 

3. Model of DNA Evolution. A simple model (Jukes-Cantor:JC) and a more complex 

model (Transversional: TVM) were used as models of substitution to simulate the 

evolution of DNA sequences on the MT. 
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4. Level ofMatrix Incompleteness (1). DNA sequence matrices were analyzed with five 

different levels of matrix incompleteness: S, 1S, 30. SO and 7S% of missing data. 

'S. Inference Method. Neighbor-joining (NJ) and maximum .likelihood (ML) methods 

, were used to infer phylogenetic trees: 

a. For DNA sequences simulated under a JC model: NJdistances were corrected 

with a JC model (NJ-JC), 'and ML analyses were performed using a JC 

substitution model (ML -JC). 

b. For DNA sequences simulated under a TVM model: NJ was corrected either 

with a JC or a TVM + r + 1 model (NJ-JC and NJ-TVM), and ML analyses 

assumed aJC or a TVM + r + 1 model (ML-JC and ML-TVM). 

6. Matrix Size. The formation of composite taxa automatically results in a reduction of 

matrix size. Therefore, in addition to comparing composite matrices to missing data 

matrices that included ail taxa, we also compared composite matrices to missing 

data matrices with a reduced number of taxa corresponding to the sizesof 

composite matrices. 

7. Non-monophyletic Composites. One important assumption of composite matrices is 

that ail. taxa are combined within a monophyletic group. We tested the effect of 

violating the monophyly assumption by creating non-monophyletic composites that 

combined sequences of taxa from different clades. 

4.4.1. Simulation 'of DNA sequences 
, 

Ali simulations were performed using a model tree (MT) of 42 taxa representing ten 

monophyletic groups of four taxa and two outgroups (Fig. 4.1). The relationships among 

the ten monophyletic groups are represented by the internai branches among clades or 

"backbone" of the tree (BB: bolded lines in Fig. 4.1). For ail simulations, two different 

ratios of between-clade to within-clade branch lengths were used: a 1:3 ratio (MT l). 

corresponding to longer terminal branch lengths with respect to internéll branch lengths. 

and a 1 :0.6 ratio (MTs), corresponding to terminal branch lengths five times shorter than 

those on MT l. Branch lengths on MT l' were derived from a maximum-likelihood analysis 

of BRCA 1 sequences from S2 species representing ail orders of Eutherian mammals 

(Madsen et al. 2001), and thus approximate brànch lengths obtained with real data. 

Internai branches among clades were relatively short (O.OOS - 0.1 substitutions per site), 

whereas the majority of branches within clades were relatively long (0.01 - 0.3 

substitutions per site). 
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Figure 4.1. Model tree of 42 taxa with a branch length ratio of 1:3 (MT d. The ten 

monophyletic groups (Gp.) of four species are indicated by numbers 1 to X. 

Phylogenetic relationships among the groups are represented by the backbone (BB) of the . 

tree (i~ bold). Branch' lengths correspond to the number of substitutions per site and are 

derived from the Eutherian mammal tree published by Madsen et al. (2001). ' 
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To generate complete data matrices (F.ig. 4.2A), DNA, sequences were simulated on " 

MT s and MT L, using Seq-Gen 1.3.2 (Rambaut & Grassly 1997). A simple and a more 
- ' \ 

, complex model of sequence evolution were employed. The tirst model of evolution 

assumes equal base frequencies and equal substitution rates (JC: Jukes & Cantor 

1969), whereas the second model was selected to represent more accurately the 

complexity of DNA substitutions observed in real sequence data. Namely, a 

transversional model (TVM: Posada & Crandall 1998) with a gamma distribution (r: 

Yang 1993) and with invariant sites (1) was used' (TVM + r + 1). The equilibrium 

frequencies of nucleotides A, C, G, ,and T were: gA = 0.4054, gc = 0.3160, gG = 0.052, 

gT = 0.2243, the ~elative substitution rates were: rAC = 0.1450, rAG = 4.5789, rAT = 
0.3872, rCG = 0.4051, rCT = 4.5789, rGT = 1.0, and parameters a and 1 were 0.4367 and 

. ' 

0.3088 respectively. To tes~ the effect ofcharacter sampling, three different matrix sizes , ' , " 

were simulated: 1500 bp (tive hypothetical genes of 300bp), 8362bp (15 genes with , 

lengths corresponding to those used by Murphy et al. 2001 a) and 20 OOObp (20 genes 

of 1000bp). One thousand replicates were simulated for each combination of 

parameters. 

4.4.2. Missing data matrices 

Missing data matrices (Fig."4.2B) were derived from the complete matrix by deletirig, at 

random, an increasing number of genes, Le., 5, 15, 30, 50 or 75% of the total number of 

genes in the ingroup taxa. We ensured that ail species had at least one gene in 

common to avoid undetined distances and to increase resolution when inferring the 

phylogenetic tree. In ail casés, the two outgroup sequences were kept complete". 

4.4.3. Composite matrices 

The missing data 'matrices 'were used to generate composite taxa (Fig. 4.2C and Table 

" 4.1) using the following criteria: 

1. When ail taxa within a monophyletic group had complete sequences, no composite 

taxon was formed. 

2. When only one taxon within a monophyletic group had missing data, no composite ' 

taxon was formed in that clade and ail taxa were used in the analyses, including the 

taxon with missing data. 
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D. Numberof inferred 
trees with accu rate ' 
backbone (BB) 

Gp.! 

Gp.vn 

Gp. "TIl 
Gp.IX 
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Figure 4.2. Schematic representation of the simulation procedure to create missing data and 

composite matrices. 

A. One thousand complete DNA sequence matrices of different sizes (L = 1500, 8362 and 20 

OOObp) were simulated on a model tree (MTs or MTL) using a JC or a TVM+r+1 model of 

evolution. B. A number of genes were randomly deleted from the complete matrix to generate 

matrices with 5, .15, 30, 50 or 75% of missing data. C. From the missing data matrices, 

composite matrices were generated by combining taxa within each monophyletic group in 

order to minimize the number of missing data. D. Foreach type of matrix, the number of 

'replicates that inferred a phylogenetic tree with a backbone identical to that of the model tree 

was calculated using two different phylogenetic methods: neighbor-joining (NJ) and 

, maximum likelihood (ML). 
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3. When two or more taxa had missing data within a monophyletic group, ail possible 

composites of two or three species were formed (given the four species A, B, C and 

D, the thirteen possible combinations are: AB/CD; AC/BD, AD/BC, AB/CID, AC/BID, 

AD/B/C, BC/A/D, BD/A/C, CD/A/B, A/BCD" B/ACD, C/ABD, and D/ABC). The 

combination chosen to generate the composite was the one that minimized the 

amount of missing data that remained in the matrix, once the composites were 

formed. 

Matrix sizes varied according to the number of composites created. Average number of 

taxa and proportion of missing data included in composite matrices are given in Table 

4.1, for composite matrices of different sequenc~ lengths and levels of incompleteness. 

Table 4.1. Properties of composite matrices of different sequence lengths (L), originating from 

missing data matrices of different levels of incompleteness (1). 

Proportion of missing' data (expressed as % of character missing), average and range of 

composite matrix sizes (i.e., number of taxa) are calculated from 1000 replicates. 

L 1 Missing data Average matrix Range (bp) . (%) (%) size 

5 2.7 39.4 37.0 - 41.0 

·15 3.3 29.9 26:0-34.0 

1500 30 7.1 23.1 22.0-27.0 

50 26.2 22.0 22.0-23.0 

75 64.0 22.0 22.0-22.0 

5 0.8 30.7 26.0- 36.0 

15 0.9 22.4 22.0-25.0 

8362 30 6.3 22.0 22.0-22.0 

50 23.4 22.0 22.0-22.0 

75 56.1 22.0 22.0-22.0 

5 0.4 27.7 23.0- 32.0 

15 0.9 2~.1 22.0-24.0 

20000 30 6.4 22.0 22.0-22.0 

50 .23.4 22.0 22.0-22.0 

75 55.3 .22:0 22.0-22.0 

~. 
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4.4.4. Matrix size 

ln or.der to untangle the effect of composite formation from that of matrix size reduction 

inherent to composite formation, we compared composite matrices to missing data 

matrices of equal sizes. To generate missing data matrices of reduced sizes, the taxa 

with the highest proportion of missing data were deleted, until we obtained a matrix with 

a size equal to that of the corresponding c~mposite matrix. At least one taxon Was kept 

in each monophyletic group. 

4.4.5. Non-monophyletic composites 

Non-monophyletic composites were created by selecting at random genes from two 

species belonging to sister groups, while keeping the ether taxa complete, thus 

generating matrices with 41 taxa. To reproduce the unconscious error that is made 

when . non-monophyletic composites are used, we arbitrarily labeled the·· non­

monophyletic composite with one of the two species ~nd thus decided that it belong to 

one of the two clades. However, when inferringa phylogenetic tree from such a non­

monophyletic composite matrix, the non-monophyletic taxa would be, in theory, 

correctly placed in any two of the "parental" clades. Preliminary analyses have shown 

that accuracy values were indeed very10w when the non-monophyletic composite taxon 

was kept as a terminal taxon when assessing accuracy (see results). Therefore, we 

removed the non-monophyletic composite taxon following phylogenetic inference; but 

before assessing phylogenetic accuracy of the inferred trees. Thereby, we investigated 

the potential effect that a non-monophyletic composite might have had on higher-Ievel 

relationships during phylogenetic inference. 

4.4.6. Topological accuracy of inferred trees 

, A phylogenetic. tree was estimated from each complete, missing data or composite 

dataset, using two different phylogenetic methods: neighbor-joining (NJ: Saitou & Nei 

1987) and maximum likelihood (ML). Missing data matrices were analyzed with the 

missing data coded as U?" in the matrix. NJ distances were corrected with a JC or a 

TVM model, with parameters identical to those used to simulate DNA sequence data, in 

PAUP* 4.0 (Swofford 1998). ML was used either with a JC or a TVM model, with base 

frequencies, proportion of invariable sites and gamma distribution parameters 

estimated for each dataset, using the optimized BIONJ input tree option in· 
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PHYML 2.4.4 (Guindon & Gascuel 2003)~ The NJ and ML analyses were performed on 

ten Power Mac G5, with PowerPC 970MP processors (2 x 2.5 GHz). 

To compute phylogenetic accuracy, the estimated phylogenies were compared to the 

model tree. We used the concept of accuracy as defined by Hillis. (1995), that is, the 

percentage of correctly inferred trees (p). To facilitate comparison across matrices with 

different numbers of taxa, and because we were' only interested in higher-Ievel 

relationships, accuracy was restricted to the percentage of correctly inferred backbone 

(,oss), i:e., the number of replicates for which: (1) the ten monophyletic groups were 

recovered (regardless of the relationships within each clade), and (2) the relationships 

among the clades were correctly inferred (bolded part of Fig.4.1, also shown on Fig. 

4.2D). In order to determine if the inferred tree had a backbone identical to the MT, we 

constructed two different constraints in PAUP*. The first constraint verified that ail ten 

groups weremonophyletic, and the second, that the relationships among the ten groups 
-

were accurately recovered. To accommodate matrices of different sizes, the constraints 

had to be modifiedfor each replicate, to represent the taxa in the composite matrix and 

in missing data matrices of reduced sizes. Phylogenetic accuracy was calculated as the 

number of inferred trees that satisfied both constraints. Significant differences in 

accuracy values between different dataset.s were assessed using a Pearson's Chi­

squared test in the R Stats Package (R Development Core Teain 2009). In order to 

keep the experimentwise error rate at a 0.05 level, we applied a Bonferroni correction' 

for multiple tests (Rice 1989), by dividing the a value by the number of comparisons 

made in each of the 18 simulation cases (Le., ten or 20 comparisons: see Table 4.2). 

One thousandreplicates were analyzéd except for larger matrices for which only 100 

replicates were analyzed with ML (see results). 

4.5. RESUL TS 

To compare missing and composite matrices, 18 different cases were analyzed (Table 

4.2). For clarity, these different cases are labeled 1 t018. Each case represènts one of 

the three sequence lengths simulated under a JC or ML model (Table 4.2A, B vs. 4.2C, 

D), either on MTs or MTL (Table 4.2A, C vs. 4.2B, D). Both NJ and ML were used as 

inference methods. In Table 4.2A and B, where DNA sequences were simulated under 

a JC mode!, a JC correction was used .10 infer the tree (i.e., NJ-JC and ML-JC). In table 

4.2C and D, where DNA sequences were simulated under a TVM mOdel, both the JC 
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and TVM corrections were used to analyze the data sets (Le., NJ-JC, ML-JC, NJ-TVM 

and ML-TVM). 

Table 4.2. Phylogenetic accuracy (~B) of phylogenetic. trees inferred from complete, missing 

data and composite matrices of different sizes (1500, 836~ and 20 OOObp) and different levels of 

incompleteness (1). 

Complete (0% missing) and missing data (5 to 75% missing) matrices included 42 taxa while 

composite matrices were of varying sizes (as presented in Table 4.1). DNA sequences were 

simulated under: A. a Jukes-Cantor (JC) model on a model tree with short terminal branch 

lengths (MT s), B. a JC model on a model tree with long terminal branch lengths (MT L),' C. a 

transversional model following a gamma distribution with invariant sites (TVM) model on MT s, 

and D: a TVM model on MTL• Two different phylogenetic methods (NJ: neighbor-joining, and ML: 

maximum likelihood) were used to analyzethe datasets with a JC or TVM correction (Le., NJ-JC, 

NJ-TVM, ML-JC, and ML-TVM). The 18 different simulation cases are identified by circled 

numbers to facilitate their references in the text. Accuracy values for composite matrices were 

cori'lpared to corresponding missing data matrices, using a Chi-squared test adjusted with a 

Bonferroni correction. Shaded cells represent valuesthat were significantly higher. Accuracy 

values thafdid not remain significant wh en composite matrices were compared to missing data 

matrices of equal sizes are marked with an asterisk. Phylogenetic accuracy was calculated from 

1000 replicates except for cases 9, 12, 14, 15, 17 and 18, where only 100 replicates were . . 
analyzed with the ML method. 

A. JC model on MTs 

1 (%) 

CD 1500bp 

Missililg Compo 

CD' 8362bp 

Missing . Compo 

o 20000bp 

Missing Compo 

0 98.5 100.0 100.0 
5 96.2 96.8 100.0 100.0 100.0 .100.0 

ü 15 87.8 ~§i~ 100.0 100.0 100.0 100.0 ...., 
1 ...., 

30 63:0 !t~[~ 99.9 100.0 100:0 100·0 z' 
50 33.6 ~;l2§ 94.7 ~§r~· 99.9 100.0 
75 25.7 22.1 59.0 . 54.6 §3::~ 87.5 
0 100 100.0 100.0 
5 99.6 99.5 100.0 100.0 100.0 100.0 

ü , 15 99.0 99.3 100.0 1 100.0 100.0 100.0 ...., 
1 

....J 30 96.1 ~~,~5 :2 100.0 100.0 100.0 100.0 
50 82.4 ' .~1] 99.7 99.9 100.0 100.0 
75 47.2 43.7 91.9 92.2 99.9 100.0 
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B. Je model on MT l 

o ..., 
1 ..., 

Z 

o 
7 
...J 
~ 

o 1500bp . CV 8362bp 0 20000bp 

1 (%) Missing Compo Missing Compo 6 Missing Compo .... -=---..,..-----=----=----_----:=--_----:~ 

o 49.0 99.1 100.0 
5 37.7 39.5 98.0 97.6 100.0. 
15 17.8 ~~ 95.9 94.9 99.9 
30 4.2 ;1jrij 82.5 82.0 ~.E.§ 
50 0.3 0.8 ~ 30.4 '88~ 
75 0.3 0.1 8':a 0.4 ~}a 
o 89.9 . 99.9 . 100.0 

" 

100.0 
99.2 
96.2 
59.9 
2.8 

5 86.8 85.8 99.9 99.9 100.0 100.0 
15 
30 
50 
75. 

74.7 
49.7 
17.6 
5i§ 

7(6 99.9 99.5 100.0 100.0 
49.5 99.7 98.8 100.0 
16.8 92.2 88.4 99.9 
0.8 52:5 20.8 92.3 

100.0 
99.9 
9$(6 

C. TVM model on MT s 

o 
7 ..., 
z 

o 
7 
...J . 
~ 

t:::\ 1500bp· '8'" . 8362bp 
. 1 (%) 0Missing Compo ~Missing Compo 

o 55.7 99.7 
5 46.9 51.9 97.3· 
15 28.5 ~~~ 94.9 
30 10.0 ~~ 91.1 
50 
75 
o 
5 
15 
30. 
50 
75 

1.2 §.~ 64.9 
0.4 0.4 17.0 

68.7 100.0 
65.1 66.3 100.0 
55.1 ~ 99.9 
31.2 . sEti ·99.6 
7.7 ff9:;Ï! 90.9 
0.3 0.9 39.8 

94.8 
93.5 
91.4 
iZ9:S 
16.6 

99.9 
99.8 
99.7 
g"$~ 
38.0 

'9' . 20 OOObp 
\Z.IMlsslng Compo 

99.9 
99.7 98.5 
99.8 99.0 
99.1 97.8 
93.6 93.6 
59.0 53.9 
100.0 
100.0 
100.0 
100.0 
100.0 
88.0 

100.0 
100.0 
100.0 
100.0 
90.0 

---0---\@)J--59-.-2"-----t@1--99-.-6-----1@100.0 

5 48.4 52.2 99.5 99.6 100.0 
15 27.8 rs:-Z 98.7. 99.6 100.0 
30 8.5 @5-:~ 94.3. 97j, 100.0 
50 0.4 ~~ 65.4 86.9 96.0 
75 0.1 0.5 16.2 15.8 57.9 
o 84.6 100;0 100.0 

" 5 77.4 82.0 100.0 100.0 100.0 
15 71.6 ~~5* 100.0 100.0 100.0 
30 48.3 §.~ 99.8 99.6 100.0 
50 15.3 26jg . 96.1 98.1 100.0 
75 1.5 2.0 50.9 47.9 .97.0 

100.0 
100.0 
99.9 
99~ ._-~ 

54.6 

100.0 
100.0 
100.0 
100.0 
93.0 
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D. 1VM model on MT L 

1 (%) 
@ 1500bp .' @ 8362bp @ 20 OOObp 

Missing Compo Missing Compo Missing Compo 
0 0.0 0.0 0.1 
5 0.0 0.0 0.0 1.0 0.1 B(~* 

() 
........ ;:;s...,. 

...., 15 0.0 0.0 0.0 i5â 0.3 ~!§ 
1 t .. _~~,_, ...., 

30 0.0 0.0 0.0 !4fO 0.6 [[[;§ z ~~...-

50 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 g~ 
75 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
0 0.0 4.0 14.0 
5 0.0 0.0 3.0 16.0 10.0 27.0 

() 
15 0:0 0.0 1.0 g~~ 8.0 3sf0* ...., 

1 .. ~.~ 
-J 30 0.0 0.0 2.0 2~~Q 2.0 [lIQ ~ 

50 0.0 0.0 0.0 8.0 0.0 1 a:§IQ 
75 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 

0 
@ 

0.2 
@ 

52.6 
@ 

87.1 

~ 
5 0.1 0.2 43.2 41.9 84.8 §~I~ 

~ 15 0.0 0.3 25.6 aâ'fj 73.4 ~Q~ ~ ..... " 
1 30 0.0 0.0 5.8 ~874 42.4 6l~'3 ...., 

z ,-.;~ 

50 0.0 0.0 0.1 ~i§ * 8.1 ~8~4 
"~:J 

75 ·0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
0 5.4 94.0 98.0 

~ 
5 3.7 3.4 90.0 86.0 98.0 98.0 

~ 15 0.9 ~;â, * 84.0 75.0 95.0 90.0 
-J 30 0.0 ~rQ 53.0 67.0 89.0 93.0 
~ 50 0.0 0.1 13.0 30.0 69.0 72.0 

75 0.0 0.0 2.0 0.0 10.0 2.0 

ln addition, for each of these 18 cases; five different levels of incompleteness (1) were 

analyzed with both NJ and ML, for a total of 180 comparisons between composite and 

missing data matrices. 

4.5.1. Model tree (MT s vs. MT d 

For complete, missing data and composite matrices, phylogenetic accuracy values ~B) 

obtained with DNA sequences simulated on MT 5 (model tree with short terminal branch 

lengths) were similar to those obtained from datasets simulated on MTL with a JC model 
, , 

of evolution (Table 4.2A, C vs. 4.28). However, when matrices simulated under an 

identical model of evolution were compared, accuracy values were higher for MT 5 
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data sets than for MTL data sets (Table 4.2A vs. B, and 4.2C vs. D). Accuracy values 

were much lowér for MTL datasets simulated under a more complex model of DNA 

substitution (Table 4.2D), except for largerdatasets (8362 and 20 OOObp) analyzed with 

ML-TVM (and to a lesser extent with NJ-TVM: cases 17 and 18). Shorter sequence 

datasets (Le., 1500bp) generally failed to recover the MT backbone, regardless of the 

inference method used (As ranging from 0 to 5.4%: cases 13 and 16). 

Preliminary analyses have revealed that branch length variations had an impact on 

phylogenetic accuracy, especially at more extreme branch length ratios (results not 

shown). For both complete and composite matrices, the . phylogenetic accuracy 

decreased as a function of branch length ratios (i.e., internai branch length/terminal 

branch length). For more extreme ratios (1:8 to 1:10), acèuracyvalues were very low 

(smaller than 15%). On the contrary, when branches among clades were longer relative 

to those within clades, the backbone of the model tree was alwaysrecovered. 

4.5.2. DNA sequence length (L) 

ln ail cases, we observed an increase in As with an increase in DNA sequence lengths 

(Table 4.2). For shorter sequences (Le., 1500 bp), As ranged from 0 to 100%. For 

matrices' of that length, the highest accuracy was observed for DNA sequences 

simulated under a Je model on MTs (case 1), whereas thé lowest accuracy was 

observed with DNA sequences simulated under TVM on MTL (cases 13 and 16). ln' 

su ch cases, complete, composite and missing data matrices could barely recover the 

MT backbone, regardless of the inference method <As ranging from 0 to 3.8%). Much 

higher As were observed for longer sequence lengths. Close to 100% accuracies were 

obtained for sequences of 20 OOObp (cases 3, 6, 9 and 12). Accuracy values obtained 

for case 18 were also close to 100%, but only when ,datasets were analyzed with ML­

TVM (up to '98.0% accuracy), and to a lesser extent with NJ-TVM (up to 89.3% 

accuracy). Datasets with an intermediat~ sequence length (8362bp) showed accuracy 

values similar or slightly lower than those obtained with sequence length of 20 OOObp. 

4.5.3. Model of DNA evolution 

We observed similar trends in phylogenetic accuracies for data sets simulated under 

both evolutionary models (JC and TVM: Table 4.2A, B, C and D) .. However, As for 

datasets simulated using the JC model weré' higher than Pas values for the 
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corresponding datasets simulated using the TVM model. The decrease in accuracy for 

datasets simulated under the TVM model was even more pronounced for datasets of 

shorter sequence lengths and simulated on MT l. 

4.5.4. Level of matrixincompleteness (1) 

ln general, complete matrices (1 = 0%) showed higher accuracy values than the 

corresponding composite and missing data matrices. In sorne cases (Le., 1 = 5%). Pee 

obtained for complete matrices were very close or equal to that of composite and 

missing data matrices. At best (cases 2. 3.6, 9 and 12), 100% accuracy was recorded 

for nearly every level of incompleteness and for both inference methods. For composite 

and missing data matrices, Pee decreased as a funetion of the proportion. of missing 

data. except in two cases (14 and 15), where accuracy values significantly increased 

with missing data (at 1 = 5 to 30%). Interestingly, this only occurred for ONA sequences 

simûlated under a TVM model on MTlo and analyzed with NJ-JC (the increase observed 

with ML-Je is not significant). In most cases, accuracy dropped drastically at higher 

level of incompleteness (1 = 50 or 75%). 

4.5.5. Inference method 

ln general. NJ and ML results exhibited identical trends for the different parameters. For 

cases where accuracy values were not 100% (Le., datasets with shorter ONA 

sequences or high proportioll of missing data), ML performed better than NJ. However. 

in Table 4.20, NJ performed better than ML, but only when NJ-TVM results are 

compared to ML-Je. Accuracy values obtained for ML analyses using a more complex 

evolutionary model (TVM) were always greater than when the Je model was used 

(Table 4.2C and 0: ML-TVM vs. ML-Je). 

4.5.6. Comparison of composite and missingdata matrices 

Significantly higher Pee were obtained for composite matrices relative to the 

corresponding missing data matrices, mostlyat intermediate levels of incompleteness 

(46 comparisons out of 180: shaded cells in Table 4.2). On the other hand, missing data 

matrices performed significantly better than composite matrices in only eight 

comparisons, which were ail simulated under a simple model of evolution alld with high 

levels of missing data (Table 4.2A and B). It appears that composites outperformed 

missing data m~tricès more often in cases where shorter sequences were an<;llyzed 
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(cases 1, 4, 7 and 10). For larger datasets (Le., 8362 and 20 000 bp), composite 

matrices significantly outperformed missing data matrices for at least. one level of 

incomplèteness in most cases. Significant comparisol)s for lVM data sets simulated on 

MT s involved primarily composite matrices at 1 = 50%, whereas significantcomparisons 

were observed for a greater range of I-(from 5 to 50%) for lVM data sets simulated on 

MTl . In Table 4.2C and D, the benefit gained from the analysis of composites 

disappeared when the matrices were analyzed with ML-lVM. 

·4.5.7. Matrix size 

For ail of the 46 comparisons where composite matrices performed significantly better, 

we reanalyzed missing data matrices by deleting sorne taxa in order to compare 

matrices of equal sizes (see Table 4.1). Wh en the reduced missing data matrices were 

compared to the original missing data matrices that included ail taxa (n = 42), accuracy 

values increased significantly in 11 cases (out of 46), while it significantly decreased in 

eight cases. When the reduced missing data matrices. were compared to the 

corresponding composite matrices, 41 comparisons out of 46 remained significantly 

different. From the five Gomparisons that did not remain significant (marked with an 

asterisk in Table 4.2), four were observed for data sets simulated under a lVM model on 

MT l, where both the missing data and composite approaches performed rather poorly 
- . 

(accuracy values ranging from 0 to 36%: Table 4.2D). 

4.5.8. Non-monophyletic composite , . 

As predicted, we noted an important decrease in accuracy values when the monophyly 

condition was violated, Le., when the non-monophyletic composite was kept as a 

terminal taxon when assessin~ accuracy. Even though only one non~monophyletic 

composite was created per matrix, accuracies oflly reached a maximum of 55% for the 

18 cases tested (results riot shown). However, a large part of the reduction in accuracy 

can be explained by the incompatibility of the inferred trees with the first constraint 

(testing the monophyly of the Clades). Wh en the non-monophyletic composite taxon 

was deleted before scoring the inferred trees for phylogenetic accuracy, the values 

·greatly increased. Table 4.3 reports accuracy values obtained from non-monophyletic 

composite matrices, where the non':'monophy!etic composite taxon was pruned from the 

inferred trees. Accuracy values in su ch cases are highly slrriilar to values obtainedfrom 
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the analysis of composite matrices with low.lèvel of incompleteness (Le., from 5 to· 

30%). 

4.6. DISCUSSION 

4.6.1. Model tree (MT s vs. MT d 
ln our study, two different branch length ratios were used on the same model tree 

topology (MTs and MTd. Our results indicate a better phylogenetic accuracy for trees 

inferred from datasets simulated on MT s, when an identical model of DNA evolution 
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was used (Table 4.2A vs. B,and 4.2C vs. D). This increase in accuracy values may be 

explained by the stemminess of the tree, which is the relative length of internai to 

external branches (Fiala & Sokal 1985). It has been shown that trees with lo,!" 

stemminess (Le., longer terminal branch lengths) are harder to estimate. Indeed, lower 

accuracy values were observed in previous simulation studies for such trees (Fiala & 

Sokal 1985, Rokas et al. 2005, Weisrock et al. 2005). This trend was also ,observed in 

our study, with a decrease in phylogenetic accuracy when external branch lengths were 

increased relative to internai branch lengths (Le., MTl ). The decrease in accuracy , 

observed with MT L datasets might also be due to long-branch attraction (Felsenstein 

1978, Hendy & Penny ,1989), which is most likely to occur for datasets simulated on 

MTL• 

4.6.2. DNA sequence length (L) 

Our results support studies suggesting that the number ofcharacters included in the 

analysis ,is more important than the amount of missing data' (e.g., Wiens 2003b, 

Philippe et al. 2004). For identical levelof incompleteness, we observed a significant 

increase in phylogenetic accuracy for larger datasets (Le., values in each row of Table 

4.2). For a matrix size of 20 OOObp, we obtained accuracy values close to 100% al ail 

levels of incompleteness, except in two cases (cases 15 and 18, TVM model on MT l)' 

As the number of characters increases, the impact of missing data decreases, as long 

as there is sufficient phylogenetic information in the incornplete taxa (Delsuc et al. 

2005). 

4.6.3. Madel of DNA evolution 

Two different models of DNA evolution were ,used to simulate data sets (JC, and 
1 

TVM + r + 1). Matrices with DNA sequences simulated under a JC model of evolution 

always provided higher accuracy values relative to TVM datasets (Table 4.2A, B vs. , 

" 4.2C, D). These results support the claim that phylogenetic inference is more difficult 
/ 

with sequences that evolved under a more complex model (e.g., Yang 1996a, Pollock & 
, , 

,Bruno 2000). Based on this observation, Zwickl and Hillis (2002) disapproved the use of 

ove ri y simplistic models of DNA substitutions in simulation studies. Simpler models of 

DNA evolutlon usually produce accuracy values close to 100%, unless simulations also 

involve other parameters such as an extremely low stemminess of the tree. Additionally, 
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more complex models are certainly more appropriate to represent real DNA sequence 

evolution. 

4.6.4. Level of matrix incompletenE;lss (1) 

The proportion of missing data .in phylogenetic data sets varies from study to study and 

the distribution of missing data is matrix-specific (see review by Kearney 2002). In our 

study, different levels of incornpleteness were explored (5 to 75%), which appropriately 

covers the proportion of missing data observed with real seque~ce data. The DNA· 

sequence matrix analyzed by Malia et al. (2003) wa~ characterized by a fairly large 

amount o('missing .data (40%), but numerous phylogenomic studies have been 

published recently with an even greater proportion of missing data. Philippe et al. 

(2004) have observed maximal accuracyvalues (100%), when 50% of the data matrix 

was missing, but witha large dataset (30000amino acid positions). Studies with as . 

. much as 92% missing data can still con!ain significant information about evolutionary 

relationships (Driskell et al. 2004), although sorne taxonomic groups may be more 

affected by large amount of missing data (Philippe et al. 2005b). Wiens et al. (2005) 

have obtained strong support for the placement of incomplete species in their expected 

clade, with as much as 90% missing data. Furthermore, Wiens (2006) suggested that, 

with a 2000bp matrix,accuracy would remain high "even when half of the taxa have 

90% of their data cells lacking data". In our study, sm aller size matrices (Le., 1500bp) 

failed to recover the MT backbone at every levels of incompleteness, when matrices 

were simulated under a lVM model on MT l. 

Still, for datasets of equal sizes, an increase in the amourit of missing· data will 

negatively affect accuracy, given that phylogenetic information is reduced. Indeed, a 

negative correlation between the proportion of missing data and accuracy values has 

often been reported in the literature (see review by Wiens 2006). We have also 

observed a decrease in phylogenetic accuracy with increasing levels of 

incompleteness, both for missing data and composite matrices. Phillips et al. (2004) 

have shown that longer DNA sequences amplified the potential for systematic errors, in 

which case, missing data could contribute positively to accuracy by decreasing dataset 

sizes. However, we do not believe that this happened in our analyses, since accuracy 

increased with DNA sequence lengths and because we did not observe higher 

ciccuracy values wh en missing data matrices were compared to complete matrices. 
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4.6.5. Inference method 

Two different inference methods were ùsed (JC and ML). Similar trends were obtained 

with both methods, although accuracy values were higher with the ML method for 

shorter sequencè lengths or at high levels of missing data. Both methods performed 

weil with longer DNA sequences (Le., 8362 and 20 OOObp), except when the datasets 

were simulated under a TVM model on a MTL tree (Table 4.2D). In this later case, both 

JC and ML failed to recover the MT backbone, except when the appropriate model 

(TVM) was used to infer the tree. NJ-TVM performed better than ML-JC, most likely 

because the appropriate corrected distance was used whereas the simpler mode! was 

unsuitable to analyze the TVM data. Indeed, Posada & Crandall (2001) argued that a 

primordial aspect of phylogenetic inference is to use an optimized model thatfits 

adequately the model of nucleotide substitution of the data. 

) . 
4.6.6. Comparison of composite and missing data matrices 

Composite taxa are widely used in phylogenetic analysis (e.g., Shoshani & McKenna 

1998, Madsen et al. 2001, Murphy et al. 2001b, Scally et al. 2001, Asher et al. 2004). 

However, Malia et al.'s (2003) study was the first to directly compare trees estimated 

from'a data matrix with and without missing data, where missing dat~ were avoided by 

genèrating composite taxa. Their study demonstrated that missing data matrices 

produced a less resolved tree, a phenomenon also observed in other studies (e.g., 

Wiens & Reeder 1995, Kearney 2002, Flynn et al. 2005), whereas composite matrices 

suggested relationships not supported by the underlying data. To the contrary, our 

simulations clearly demonstrate the validity of composite tàxa in phylogenetic analysis. 

ln the vast majority of comparisons analyzed, no significant difference in phylogenetic 

accuracy was observed between composite and missing data matrices. Furthermore, in 

sorne cases, composite matrices performed significantly better than. missing data 

matrices. The reverse is also true, although it occurred less frequently. 

Composite matrices generally outperformedmissing data matrices for comparisons of 

datasets with short DNA sequences (Le., 1500bp). but also in many cases with longer 

DNA sequences (i.e., 8362 and 20 000 bp). The significant differences were observed 

mostly at intermediate levels 'of incompleteness. At higher levels, accuracy was so low 

for both approaches (closeto 0%) that we were not able to detect any differences. Also, 

the proportion of missing data remained very high for most composite datasets at 
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1 = 75% (from 55 to 64%: Table 4.1), and thus might conceal the benefit of composite 

formation. On the other hand, at a lower 'Ievel of incompleteness (1 = 5%), we rarely 

observed any significant difference between the two approaches. At that low level of 

incompleteness, fewer composites are formed and both approaches are expectedto 

provide accuracy values similar to that of complete matrices given the small amount of 

missing data. Indeed, this was observed for most cases in Table 4.2 (when comparing 

accuracy values at 1 = 0% vs. 5%). 

4.6.7. Matrix size 
. '. ' 

'It has been suggested that increased taxon sampling has a positive effect on 

phylogenetic accuracy (Hillis et al. 1993,' Lecointre et al. 1993, Graybeal 1998, Hillis 

1998, Rannala et al. 1998,' Pollock et al. 2002, Zwickl &' Hillis 2002). However, the 

reverse trend has also been suggested (Poe & Swofford 1999, Rokas et al. 2003b, 

Rokas & Carroll 2005). Therefore, it was important to discriminate the effect of matrix 

size reduction to that of composite formation. Out of 46 comparisons where composites 
, ' 

outperformed missing data matrices, 41 comparisons remained,' significant when 

missing d~ta matrices were reduced to the size of the corresponding composite 

matrices. Four of the five comparisons that did not remain significarlt were cases for 

which phylogenetic accuracy was very low and where both methods performed poorly., 

ln Iight' of these results, we do not believe that, the better performance of composite 

matrices (with respect to missing data matrices) can be explained by a reduction in 

matrix size. 

4.6.8. Non-monophyietic composite 
\ 

, 

As strongly advocated by Scally et al. (2001) and Springer et al. (2004a), the composite 

approach will infer correct relationships,as long as the combined species belong to a 

true monophyletic group relative to the level at which relationships 'are inferred 

(monophyly assumption). However, except for simulations or expérimental studies (e.g., 

Hillis et al. 1992, Sanson et al. 2002), phylogeneticists do not know the "true" 

phylogenetic tree and have no guarantee of monophyly for any groups. When creating 

composite taxa, monophyleticgroups are defined based on general knowledge and on 

previous phylogenetic studies. As a result, it may occur that a non-monophyletic 

composite is created involuntarily based on ~rroneous knowledge, and that the non­

monophyletic composite will not be noticed. Thus, we tested the effect of violating the 
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monophyly condition when constructing composite taxa by including one non­

monophyletic composite in the dataset. We have observed a marked decrease in 

accuracy when non-monophyle~ic composites were included in the analysis: a maximal 

accuracy of 55%, when only one non-monophyletic composite was included in the 

matrix. Although, these simulations confirmed the importance of sampling' species 
, ' 

within a monophyletic group, we also observed that the problem caused by the non-

monophyletic taxon seems t6 be restricted to the location of the "parental" clades on the 

tree. Indeed, when the non-monophyletic taxon was deleted before assessing accuracy, 

we did not observe a drastic decrease in accuracy when compared to composite 

matrices. Thus, the effect of including a non-monophyletic taxon in. an analysis is 

probably not too problematic whem one is interested mainly in higher-Ievel relationships. 

However, we have created non-monophyletic taxa from sister clades and thus the effect 

on higher-Ievel relationships might be more pronounced when more distant clades are 

èombined., 

4.6.9. Pros and cons of bath approaches 

Besides reducing the number of missing entries, the most important advantage of using 

composite matrices is certainly the reduction in computing time. As reported in Table 

4.1, composite matrices contain fewer taxa, and the speed of the analysis is greatly 

increased, especially for ML analyses. In our simulations, the analysis of one dataset 

, (Le., one replicate) with the ML-TVM method lasted about 2 hours for missing data 

matrices, compared to 45 minutes for the corresponding composite matrix (1 = 15%, 

L = 20 OOObp). 

On the other hand, one advantage of the missing data approach is that it does not 

require any assumption of monophyly at a level higher than the species. With the 

composite approach, pi"ior knowledge of phylogenetic relationships is required and 

there is no guarantee thatthe specie$ combined truly belong to a monophyletic group. 

Whereas the composite approach is restricted to the inference of relationships above 

the taxonomie level at which composites are formed, relationships within higher-Ievel ' 

groups can be resolved with the rnissing data approach. 

When forming compo~ite taxa, the number of species representing a higher-Ievel taxon 

automatically decreases. It is', probably important to ensure that more than one 
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representative per clade are included in the analysis. In a simulation study, Wiens 

(1998b) has shown that sampling a single species to represent higher-Ievel taxa often 

causes a drastic reduction in phylogenetic accuracy, and he strongly recommended 

sampling multiple species per taxa when inferring higher-Ievel relationships. 

4.7. CONCLUSIONS 

ln summary, composite matrices performed significantly better than missing data 

matrices in 46 situations: with matrices having· few characters and to sorne extent with 

larger matrices depending on the phylogenetic method and/or the phylogenetic model 

used to infer the tree. Given sufficient data and an adequate inference method, both 

missing data and composite matrix approaches exhibited similar accuracy values, for ail 

levels of incompleteness. In a situation that would most likely represent a real dataset 

(e.g., 20 OOObp matrix simulated on the"MTL and analyzed with ML-TVM: case 18) both 

approaches showed reasonable phylogenetic accuracy values for up to 50% of missing 

data (69% and 72%, at 1 = 50%). Overall, we have shown that composite matrices 

perform as weil as missing data matrices under various evolutiénary conditions, and 

that theygenerally outperformed missing data matrices in sub-optimal phylogenetic 

conditions (e.g., short DNA sequences). The lower performance observed byMalia et 

al. (2003) in their reanalysis of Madsen et al.'s (2001) composite matrix might be. 

explained by the inclusion of species that did not have any corn mon sequences. In our 

simulations, we ensured that ail species shared at least one gene. Also, a problem, in 

Madsen et al.'s (2001) analyses, was the inclusion of non-mo~ophyletic composites. 

, Although, our simulations tend te show that including one non-monophyletic composite 

do not strongly affect higher-Ievel relationships. 

With increasing number of sequences available in public databases, different taxa can 

be selected togenerate composites.' ln light of our results, we believe that the creation 

of composite taxa represents a valuable approach to reduce the amount of missing data 

in DNA sequence matrices. The composite approach will probably be increasingly used 

. as more taxa and sequences become available for large-scale phylogenomic studies 

(Eisen & Fraser 2003, Telford 2007). We suspect that our conclusions could "apply to 

other types of matrices as weil (e.g., morphological data) although it should be further 

investigated. 
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5.1. RËSUMÉ 

Deux approches différentes peuvent être utilisées en phylogénomique: l'analyse 

combinée ou séparée. Avec la première approche, les jeux de données sont combinés, 

dans une super-matrice alors qu'avec la deuxième approche, les jeux de données sont 

d'abord analysés séparément et les arbres phylogénétiques estimés sont ensuite ' 

combinés pour former un super":arbre. Toutefois, les deux approches ont des lacunes. 

Les super-matrices sont souvent caractérisées par un grand nombre de données 

manquantes. Une approche qui permet de réduire le nombre de données manquantes 

consiste à créer des taxons chimères. Ces taxons sont formés par la' combinaison de, 

séquences provenant de différentes espèces formant ainsi une séquence chimère qui 

maximize le nombre de gènes. Bien que cette approche soit de plu,s en plus utilisée, sa 

performance a rarement été testée. La méthode de super-arbre est une alternative 

intéressànte pour éviter les données manquantes puisque les jeux de données, qui 

sont analysés séparément, n'ont pas besoin de représenter des taxons identiques. 

Toutefois, les approches de super-arbre et de consensus ont été très critiquées; on leur 

reproche de ne pas fournir d'hypothèses phylogénétiques valables. 

Dans cette étude, la congruence des arbres phylogénétiques estimés par différentes 

approches a été comparée. Des arbres modèles ont été obtenus à partir de séquences 

mitochondriales complètes de 102 espèces de mammifères. représentant 93 familles. A 
, partir des séquences complètes, des matrices avec des données manquantes ont été 

générées et analysées telles quelles ou alors· en réduisant la quantité de données 

manquantes en formant des taxons chimères. Les 12 gènes mitochondriaux du brin 

lourd ont également été analys,és séparément et les arbres phylogénétiques obtenus 

ont été combinés avec une méthode de consensus ou de super-arbre. En moyenne, les 

matrices avec données manquantes et les matrices avec taxons chimères présentaient 

,un même niveau de congruence lorsque comparées avec les arbres modèles. De plus, 

la congruence diminuait avec l'augmentation du nombre de données manquantes et ce, 

avec les deux approches. Parmi les trois types de méthodes de consensus, les 

méthodes de super-arbre qui tiennent compte des longueurs de branches étaient 

supérieures à quelques méthodes de consensus topologiques (qui ne tiennent pas 

compte des longueurs de branches) et qui produisent des arbres peu résolus (i.e, le 

consensus strict, le. consensus d'Adams et le consensus majoritaire qui inclut 

uniquement les groupes présents dans plus de 50% des arbres). La méthode de MRP 
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qui est communément utilisée dans les analyses de type super-arbre était équivalente 

aux autres méthodes de type super-arbre (sauf pour la méthode du mas! similar 

supertree (MSS) qui était relativement peu performante). Certaines des méthodes 

comparées dans cette étude sont très. efficaces d'un point de vue de leur exactitude et 
. ' " 

de leur rapidité de calcul et seraient donc mises à profit dans un' contexte, 

phylogénomique. 

5.2. ABSTRACT 

Two different approaches can be used in phylogenomics: the combined or the se pa rate 

analysis. In the first approach, different datasets are combined in a supermatrix. In the 

second, datasets are analyzed separately and the phylogenetic trees are combined in a 

supertree. However, both approaches have caveats. Supermatrices are often 

caracterized by a large amount of missing data. One possible approach to minimize 

missing data is to create' composite taxa. These taxa are formed. by sampling 

sequences from different species in order to obtain a composite sequence that includes 
, , , 

a maximum number of genes. Although this approach is increasingly used, its accuracy 

/' has rarely been tested and sorne authors prefer to analyze incomplete supermatrices, 

by coding unavailable sequences as missing. The supertree method is aninteresting 

alternative to avoid missing data since datasets are analyzed separately and do Inot 

need to represent identical taxa. However, the supertree approach and the 

corresponding consensus methods have been highly criticized for not providing valiq 

phylogenetic hypotheses. 

ln this study, congruence of trees estimated by different approaches were compared. 

Model trees were obtained fror'!'l' the analysis of complete mitochondrial sequences of 

102 ma mm al species representing 93 families. From the complete DNA sequence 

matrix (Le., the 12 mitochondrial genes of the H-strand), missing data matrices were 

generated and a'nalyzed as is or by reducing the amount of missing data through the 

formation of composite taxa; Individual gene data sets were also analyzed separately 

and the resulting phylogenetic trees were combined with ~ consensus or a supertree 

method. On average, missing data and composite matrices showe,d similar congruence 

to model treesi which decreased as missing data increased. Among the three types of 

consensus methods compared, supertree methods that take into account branch 

lengths were superior to sorne but not ail other consensus methods (Le., topological 
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methods). Most consensus methods produced poorly resolved consensus trees (i.e., 

strict, Adams and majority rule that only includes groupings above 50% frequency) and 

did not performed weil. Supertree methods accounting for branch lengths produced fully 

resolved trees highly congruent with model trees. Among topological supertree 

methods, matrix representation with parsimony (MRP) performed equally weil to 

branch-Iength supertree· methods. The most similar supertree method (MSS) was the 

least congruent witt) model trees. We conclude that some of the methods tested are 

worth considering in a phylogenomic context since they performed weil and reduce 

compüting time. 

5.3. INTRODUCTION 

The phylogenomic era has brought a shift from single tomultiple datasets (or genes) to 

study phylogenetic' relationships (Rokas et al. 2003b). Inferring phylogenies from larger 

matrices (Le. supermatrices) decreases stochastic errors since the increased number of 

characters better represents the source population. Larger matrices also contain 

increased phylogenetic signal, which minimizes the effect of homoplasious characters 

(Driskell et al. 2004, Rodriguez-Ezpeleta et al. 2005, Dunn et al. 2008). However, 

phylogenomic studies present numerous methodological challenges (see review by 

Delsuc et al. 2005). For example, systematic errors (such as long-branch attraction), 
, 

which are due to non~phylogenetic signal can be exacerbated when a large number of 

characters are used (Hillis et al. 2003, Delsuc et al. 2005, Rokas & Carroll 2005, 

. Rodriguez-Ezpeleta et al. 2007, Nishihara et al. 2007). 

Another drawback of analyzing supermatrices is the amount of missing data. The 

concatenation of a large number of genes from different speciès often results in a 

supermatrix with incomplete data for some species. A taxon bias is. observed in 

sequence data bases , with a large number of genes (or whole genome) sequenced for a 

few key species (Crandall & Buhay 2004, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2005a, 

Wiens 2006, Telford 2008). Different methods have been proposed to analyze matrices 

with rnissing data, e.g., to remove taxa with .the largest number of missing entries or to 

code the data as missing (see reviews by Wiens & Reeder 1995, Wiens 2006). Other 

approaches have been developed to estimate missing nucleotides in DNA sequences 

prior to the analysis, as implemented in the probabilistic estimation of missing value 

(PEMV: Diallo .et al. 2006). Missing data has been described as a source of systematic 
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error(Huelsenbeck1991, Kearney 2002). However, computer simulations have shown 

that the mis placement of an incomplete taxon on ci phylogenetic tree is often due to the 

reduced number of characters (and thus are described as stochastic errors) rather than. 

to the missing data. Therefore, supermatrices sh6uld not be affected by missing data as 

long as a sufficient number of informative characters is sampled (Rosenberg & Kumar 

2003, Wiens 2003b, 2005, 2006, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2004, 2005a, Wiens 

et al. 2008)." 

Another approach to decrease the amount of missing data in· supermatrices is to 

construct composite taxa (e.g., Shoshani and McKenna 1998, Murphy et al. 2001a, 

Scally et al. 2001, Asher et al. 2004, Springer et al. 2004a, Poux et al. 2006, Telford 

2007, Beck 2008). In orderto create su ch composite taxa (or chimeric taxa), the 

sequences from different species are combined within a monophyletic group defined a 

priori (Shoshani and McKenna 1998, Springer et al. 2004a, Campbell & Lapointe ln 

press: chapter 4). The species arechosen according to the genes that have been 

sequenced or that are lacking, so as to minimize the amount of missing data once the 

composite sequence is formed. Therefore, supermatrices may include a different 

number of composite taxa, depending on the number of available sequences and the 

amount of missing data in each sequence. For example, sorne studies only included 

one composite taxon in their analyses (e.g., Flynn et al. 2005, Marek & Bond 2006), 

whereas others incorporated a large number of composite taxa (e.g., 12 composites /28 

taxa: Madsen et al. 2001; 25 /52: Philippe et al. 2007; 6 /58: Duvall et al. 2008) or even, 

only composite taxa (e.g. 38 species to form 14 composite taxa; Delsuc et al. 2006, and 

168 species to form 37· composite taxa; Bourlat et al. 2008). In these studies, 

phylogenetic relationships are inferred at a higher level thanthe one corresponding to 

the composite taxa. 

ln an evaluation of the effect of composite taxa on phylogenetic accuracy, Malia et al. 

(2003) concluded that the use of composite taxa can suggest misleading evolutionary 

relationships. Therefore, they advised analyzing incomplete data matrices with missing 

data instead of forming composite taxa. However, a simulation study that compared 

phylogenetic accuracy obtained from the two types of matrices revealed that equivalent 

phylogenetic accuracy was obtained when using either one of the two competing 

approaches (Campbell & Lapointe ln press: chapter 4). The same study suggested that 

composite taxa might be preferred in a phylogenomic context, since it reduces 
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drastically the computing time of the phylogenetic analyses. The opposing conclusions 

obtained by Malia et al. (2003) and Campbell & Lapointe (In press: chapter 4) may be 

because the first study used DNA sequences from mammalian species, whereas the' 

second relied upon simulated DNA sequences. Simulation studies .are useful to test the 

accuracy of phylogenetic methods under controlled conditions and with fixed 

. parameters (Hillis 1995, Huelsenbeck 1995, Wiens 1998c). However, the complexity of 

the underlying substitution processes is still not fully understood and theoretical models 

of evolution often represent a simplified version oJ DNA sequence matrices. Also, only a 
. , 

limited number of parameters can be tested in any given study. 

Another approach that can be applied to deal with incomplete matrices is to use a 

supertree method (Sanderson et al. 1998. Bininda-Emondset al. 2002, Bininda­

Emonds 2004a, b). In the likely event that some gene sequences are not available for 

ail species, it is possible toestimate a phylogenetic tree for each gene separately and 

then combine the resulting trees with a supertree approach. Supertrees include ail taxa 

and thus allow datasets with overlapping sets of taxa to be combined. Numerous 

supertree methods have been developed, the most familiar being matrix representation 

with parsimony (MRP: Baum 1992, Ragan 1992a, b).They can be defined as a 

generalization of consensus methods, which only apply to trees defined on an idenlical 

set oftaxa (de Ouieroz 1993, Swofford 1991, Farris et al. 1995, Miyamoto & Fitch 1995, 
'. 1 

Huelsenbecket al. 1996b). Interestingly, it is possible to compare the performance of 

more classical consensus methods to supertree methods in a consensus setting, where 

ail datasets have identieal taxa (Bininda-Emonds 2003). Since supertree methods are 

often developed from existing consensus methods, a setting that allow both types of 

method to be directly compared is desirable to quantify their relative accuracies. The 

supertree strategy seems to be increasingly used in phylogenomics. where large 

amounts of data can be subdivided to facilitate phylogenetic analyses (i.e .• divide-and­

conquer strategy: Bininda-Emonds 2004b, Wilkinson & Cotton' 2006). Furthermore, 

supertree methods have been proposed as repreSenting the optimal solution to 

reconstruct the Tree of Life (Sanderson et al. 1998. Bininda-Emonds et al. 2002, 

Bininda-Emonds 2004c, Wilkinson & Cotton 2006). Consensus and supertree methods 

are similar in design, and both can be referred to as separate analyses, by opposition to 

a combined analysis (sensu de Oueiroz 1993) where sequence datasets are 

concatenated in a single supermatrix. A heated debate between those in favour and 

those opposed to the use of consensus hasbeen raging for the last decade (Barrett et 
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al. 1991, Chippindale & Wiens 1994, de Ouei~oz et al. 1995, Huelsenbeck et al. 1996a, 

b, Wiens 1998c). The same debate has recently been extended to supermatrices and 

supertrees (e.g., Sanderson et al. 1998, Springer & de Jong 2001, Gatesy et al. 2002, 

Bininda-Emonds 2004a, Crandall & Buhay 2004, Gatesy et al. 2004, Bininda-Emonds 

2005, Gadagkar et al. 2005, de Oueiroz & Gatesy 2007, Nishihara et al. 2007): 

ln this study, four different approaches that are comm9nly used in phylogenomics to 

analyze DNA sequence matrices were studied in a consensus setting (sensu Bininda­

Emonds 2003): (1) missing data matrices, (2) composite matrices, (3) consensus 

methods, and (4) supertree methods. Congruence arilong these competing approaches 

was compared in relation to model. trees that were obtained from a complete matrix of 

mitogenomic mammalian sequences. The objectives of this study are twofold. First, to ' 

compare the congruence of trees inferred from matrices with missing data and from 

composite taxon matrices to a tree estimated from a complete dataset. Second, to 

comgare the congruence of different consensus and supertree methods. To do so, 

complete mitogenomic sequences of 102 mammalian species (representing 93 

families) were aligned to generate twomodel tree topologies. Then, different types of 

matrices were generated from the complete matrix: missing data, composite and 

individual gene matrices (that were subsequently combined with a consensus or a 

supertree method). Congruence was quantified by comparing the trees inferred using 

the different approaches to the mpdel trees. 

5.4. METHODS 
) . 

The next sections present the methodology that was used to construct the model trees, 

and the simulation protocol employed to generate missing data and composite matrices 

from the complete matrix. Then, we present the different consensus and supertree 

methods that were applied to analYze the individual gene matrices. Finally, details are . ' 

provided about the distance metrics that were used to measure topological differences 

between inferred trees and model trees. 
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5.4.1. Model tree 

5.4.1.1. DNA sequence alignments 

ln February 2009, 96 mammal families had at Jeast one species with a complete 

mitochondrial (mt) sequence in GenBank.When more than .one taxon was available, 

only one species was selected for each family (with a few exceptions, see below) and 

the entire mt sequence was downloaded. The 12 mitochondrial genes of the H-strand 

were aligned using ClustalX 2.0.10 (Higgins & Sharp 1988) and the alignment was 

further verified by eye ·in SeAI 2.0a 11. Ambiguous sites and overlapping regions of the 

ATP6-ATP8 and NAD4-NAD4L were removed. Stationarityofbase frequencies across 

. taxa was' tested using the chi-square test of homogeneity of. base frequencies 

implemented in PAUP* 4.0 (Swofford 1998). A test of congruence among distance 

matrices (CADM: Legendre & Lapointe 2002) was used to determine the congruence 

among the 12 mt genes in R 2.9.0 (Ihaka ,& Gentleman 1996, R Development Core 

Team 2009), within the Ape 2.3 package (Paradis et al. 2004, Paradis 2006), with 9999 

permutations used for significance testing. 

A weil supported tree, compatible with the current molecular phylogeny of mammals 

(Springer et al. 2004b, Springer & Murphy 2007), was required to representinterfamilial 

mitogenomic relationships. However, systematic errors mainly caused by reconstruction 

artifacts, can produce a .biased tree topology (Delsuc et al. 2005). Among potential 

systematic errors, heterogeneity in ~ase composition (e.g., Penny & Hasegawa 1997, 

Waddell et al. 1999a, Schmitz et al. 2002, Reyes et al. 2004, Gibson et al. 2005, 

Montgelard et al. 2008) and different evolutionary rates among species (e.g., Philippe 

1997, Delsuc et al. 2002, Lin et al. 2002a, b, Douzery et al. 2003, Huttley et al. 2007) 

have often been cited as confounding factors affecting the inference of mammalian 

mitogenomic relationships. Indeed, preliminary analyses of our dataset revealed the 

presence of systematic biases and different strategies were used to reduce their effect 

(as in Reyes et al. 2004, Arnason et al. 2008). For one, the third codon position was 

removed since it evolves more rapidly, especially in the mitochondrial genome (Kjer & 

Honeycutt 2007, Montgelard et al. 2008), and is often saturated for higher-Ievel 

relationships (Gibson et al. 2005). Then, the first codon position of leucine (G and T) 

was recoded as pyrimidine (Y). Three problematic species were also removed 

(Anomalurus sp., Anomaluridae, Erinaceus europaeus, Erinaceidae and Manis 

tetradactyla, Ma~idae). These species are known to be affected by either reduced or 



132 

accelerated evolutionary rates which can lead to long-branch attraction or placement 

uncertainty due to short branches (Waddell et al. 1999a, Douzery et al. 2003, Bergsten 

2005, Horner et al. 2007, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. 2008). Finally, nine 

extra species were added to break long branches within the following six families: 

Chrysochloridae, Elephantidae, Macroscelidae, Procaviidae, Soricidae and Talpidae 

(see Arnason etaI. 2008). Consequently, a total of 102 complete ml sequences, 

representing 93 mammalian families, were included (Appendix 5.1). 

5.4.1.2. Phylogenetic inference 

Modeltest 3.7 was used to identify the best model of nucleotide substitution (Posada & 

Crandall 1998). Both the hierarchical likelihood ratio tests (hLRTs) and Akaike 

. information criterion (AIC) suggested a general time-reversible model (GTR: Lanave et 

al. 1984, Tavaré 1986, Rodriguez et al. 1990) following a gamma distribution ([': Yang 

1993) and with invariant sites (1). The equilibrium frequencies of nucleotides A, C, G, 

and T were: gA = 0.3452, gC = 0.2054, gG = 0.0901, gT = 0.3593, the. relàtive 

substitution rates were: rAC =1.1083,.rAG = 6.7749, rAT = 1.1934, rCG = 1.3020, rCT 

= 3.9711, rGT = 1.0000, and paramete'rs a and 1 were 0.6762 and 0.4437 respectively.­

Phylogenetic trees were estimated using two different methods: maximum likelihood 

(ML: Felsenstein 1973, 1981) and Bayesia~ maximum likelihood (BML: Rannala & 

Yang 1996, Huelsenbeck et al. 2001). MLanalysis was performed in PhyML 3.0 

(Guindon & Gascuel 2003), with a GTR + [' + 1 model, \Vhere base frequencies, 
. , 

proportion of invariable sites and gamma shape distribution parameter wereestimated 

from the data. The number of categories for the gamma distribution waSset to six. A 

subtree pruning and regr~fting (SPR) algorithm was selected, starting from a BioNJ 

tree, and ten additionnai random startililg trees. Non-parametric bootstrap support (BS) 

was assesed using identical settings in PhyML for 100 replicates. BML was performed 

with MRBAYES 3.1.2 (Huelsenbeck & Ronquist 2001) on a shared-memory 

multiprocessor computer (Altix 4700). Two MCMC analyses were run for 5 000 000 

generations each, using the same GTR+['+I model. The Metropolis coupling used eight 

chains, starting from a random tree and eight swaps with Markov chains sam pied every 

100th generation, and with a bu rn-in of 10%. The majority-rule consensus tree and 

Bayesian posterior probabilities (BPP) were obtained from the tree distribution. 
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5.4.1.3. Model tree topology 

The ML and BML tree topologies were identical,: except at two nodes. These 

incongruent clades were represented by polytomies in order to render the ML and BML 

trees completely congruent (Fig. 5.1). This topology was used as the first model tree 

(MT1). A second model tree (MT2) was then constructed by collapsing ail branches that 

were not supported by the current molecular phylbgeny of mammals. In this second tree 

(Fig. 5.2), eight extra P?lytomies were added to the first model tree to ensure that ail 

clades were compatible with recent molecular studies (as discussed in Appendix 5.2). 

MT2 provided a reference for assessing mammalian mitogenomic relationships and 

clades. Finally, ail taxa Were assigned to 49 strongly supported clades (Fig. 5.1 and 5.2) , 
derived from support measures obtained in this and other studies. "rhese clades were 

used to create monophyletic composite taxa (see below). 

5.4.2. Simulations 

5.4.2.1. Missing data 

Missing data matrices were obtained from the complete matrix of 12 mt genes, following 

Campbell & Lapointe (In press,: chapter4). An increasing number of genes was deleted 

. at random from the matrix (Le. 5, 15, 30, 50 or 75% of the total number of ge-nes in the 

ingroup taxa) and coded as "7" in the matrix. We ensured that ail species had at least 

one gene in corn mon to avoid undefined distances and"to increase resolution when 

inferring the phylogenetic tree. Genes were not deleted from the two' monotreme 

sequences, which represent the most recent relatives of placentals and marsupials and 

which were used as outgroup. One hundred replicates were simulated foreach level of 
, 

incom pleteness. 
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Figure 5.1. First model tree (MT1) representing mitogenomic relationships among 93 
mammalian families. 
Bootstrap values (BS) and Bayesian posterior probabilities (BPP) are indicated on branches 
(BS/BPP). Branches without values correspond to BS/BPP = 100/100. 
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Figure 5.2. Second model tree (MT2) representing mitogenomlc relationships among 
mammalian families. 
Bootstrap values (BS) and Bayesian posterior probabilities (BPP) are indicated on branches 
(BS/BPP). Branches without values correspond to BS/BPP = 100/100. 
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5.4.2.2.Composite taxa 

Each iTlissing data matrix was used to. generate a corresponding composite taxon 

matrix using the following criteria (adapted from Campbell & Lapointe ln press: chapter 

4): 

1. When a taxon was not part of a clade (Le., the 49 groups defined on Fig. 5.1) or was 

a single representative of its clade, no composite taxon was formed. 

2. When ail taxa within a clade had complete sequences, no composite taxon was 

formed. 

3. When only one taxon within a clade had missing data, no composite taxon was 

formed in that clade and ail taxa were used in the analyses, including the taxon with 

missing data. 

4. When two taxa had missing data within a clade of size two, the sequence that 

contained fewer missing data was kept and the missing values were replaced with 

the sequence of the other taxa, when available. 
, 

5. When two or more taxa hadmissing data within a clade of size three, ail possible 

composites of two or three species were formed (for three species A, Band C, the 

four possible combinations are: AlBC, AB/C, AC/B, and ABC). The optimal 

cbmbination selectedto generate the composite was the one that minimized the 

amount of missing . data that remained in the matrix, once the composites were 

formed. 

6. Wh en two or more taxa had missing data within a clade of size four, ail possible 

composites of two,. three or four species were formed (for four species A, B, C and 

D, the fourteen possible combinations ·are: AB/CD, AC/BD, AD/BC, AB/C/D, 

AC/B/D, AD/B/C, BC/AlD, BD/AlC, CD/AlB, AlBCD, B/ACD, C/ABD, D/ABC, and 

ABCD). The optimal combination selected to generate the composite was the one 

that minimized the amount of missing data that remained in the matrix, once the 

composites were formed. 

Composite matrix sizes· varied according to the number of composite t~xa created. The 

average number of taxa and proportion ofmissing data in the composite matrices are 

given in Table 5.1. 
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5.4.2.3. Phylogenetic inference 

Missing data and composite taxon matriceswere analyzed with PhyML 3.0 installed on 

ten Power Mac G5, with PowerPC 970MP processors (2 x 2.5 GHz):Settings were 

similar to those used to analyze the complete maU'°ix, except that the nearest neighbor 

interchange (NNI) algorithm was used instead of the SPR algorithm and that a single 

BioNJ tree was used as a starting tree. 

5.4.3. Consensus and supertree methods 

5.4.3.1. Individual datasets 

For the consensus and supertree methods, the 12 individual mt genes were analyted 
° . 

separately. Stationarity of base frequencies across taxa was tested using the chi-

square test of homogeneity of base frequencies implemented in PAUP* 4.0, with a 

Bonferroni correction for multiple tests (Rice 1989). Modeltest 3.7 was used to identify 

the best substitution model for each dataset. MLanalyses were then.performed on each 

dataset with PhyML 3.0, using the model suggested by the AIC triterion. Analytical 

parameters were identical to those described for the complete matrix analysis, except 

for the evolutionary mode!. 

Given that ail 12 datasets included an .identical number of taxa (n = 102), the 

comparison of consensus and supertree methods was performed in a consensus 

setting (Bininda-Emonds 2003). Therefore, even though we will maintain the use of 

Usupertree" for methods that have been developed in a supertree context, ail methods 

can be considered as conSensus methods and can be divided into three categories: (1) 

consensus techniques based on' topological relationships (topological consensus' 

methods), (2) supertree techniques based on topological relationships (topological . 

supertree methods), and (3) supertree techniques that take into account branch lengths 

(branch length supertree methods). 

5.4.3.2. Topological consensus methods 

Four consensus methods were applied to combine the 12 independent gene trees in 

PAUP* 4.0: (1) strict, (2) majority rule (MR), (3) majority rule with compatible groupings 

(MRC), and (4) Adams consensus. The strict consensus only retains groups that are 

identical among ail input trees (Sokal & Rohlf 1981, Page 1989). The majority rule 

consensus (MR) contains groups that are present in more than 50% of input trees 
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(Margush & McMorris 1981, Swofford- 1991), su ch that groups found in seven or more 

trees were kept. The second type of majority rule consensus (MRC) retains ail 

compatible groupings below 50% of occurrence in addition to those above 50%. The 

Adams consensus presents groups that are nested within another without necessarily 

including,jdentical taxa (Adams' 1972, 1986). Therefore" Àdams consensus does not 
, _o. 

only propose' monophyletic groups. A more complete description of these methods can 

be found in Swofford (1991). 

5.4.3.3. Topological supertree methods 

Three different optimality criteria were' used to construct supertrees (consensus) from 

the 12 independent gene trees in CLANN 3.0.2 (Creevey & Mclnerney 2005): (1) matrix 

representation with parsimony (MRP), . (2) most similarc supertree (MSS), and (3) 

maximum splits fit (SFIT). In MRP, nodes present in each tree are coded into a binary 

matrix using the Baum and Ragan method (Baum 1992, Ragan 1992a, b). The binary 

matrix is th en analyzed with a parsimony, algorithm (Edwards & Cavalli-Sforza 1963) 

using ten TBR searches and a random startirig tree. The MSS method calculates the 

symmetric difference between each gene tree and the supertree and sums these 

differences to obtain a supertree score (Creevey et al. 2004). The optimal supertree is 

the one with the best score (smallest distance). For the SFIT method, the splits present 

in each gene tree and a candidate supertree are -recorded and the supertree with the 

maximum split fit (sharing the greatest number of splits) is selected as optimal (Creevey 

& Mclnerney 2005). For MSS and SFIT, a SPR heuristic search using ten repetitions 

each starting with a different NJ tree was selected to search among ail possible 

supertree topologies (default parameters in' CLANN)". For ail of these methods, a strict 

consensus was used to combine equally optimal supertrees, if any. 

5.4.3.4. Branch-Iength supertree methods 

Three other optimality criteria, which take into account the branch lengths of the input 

trees, were also employed: (4) average consensus (AC), (5) unweighted super distance 

matrix (SOM), and (6) weighted super distance matrix (SOMw). These methods are 

implemented in the SDM program (Criscuolo et al. 2006). The AC criterion optimizes 

the sum-of-squared distances between each source tree and the consensus tree, by , 

averaging the path-Iength distance matrices computed from each gene tree and then 

applying a least-squares algorithm to this average matrix (Lapointe & Cucumel 1997). 
, ' -
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. SOM applies the same criterion, except that path-Iength distance matrices are first 

transformed so as t~ minimize the sum-of-squared distances ainong them (Criscuolo et 

al. 2006). The weighted version (SOMw)assigns a weight toeach tree prior to 

computing the average matrix, based on the sequence length of the corresponding 

gene. Ali supertrees (consensus) were estimated using an unweighted least squares 

algorithm (Cavalli-Sforza & Edwards 1967) in PHYLIP 3.68 (Felsenstein 1989) with the 

FITCH program, using the jumble option (J = 10), which randomize the input orderof 

speciesJor each run and with global rearrangementsall~wed (SPR algorithm). 

, i 

5.4.4. Distance metrics 
1 • 

Two dissimilarity measures were computed in PAUP* 4.0 to quantify the congruence 

between model trees (MT1 and MT2), trees înferred from missing data and composite 

matrices, and consensus trees. The symmetric-difference or partition metric (PM) 

counts the number of different splits in the trees being compared {Robinson & Foulds 

1979, 1981). ln order, to compare model trees (102 taxa) with composite trees of . 

various sizes (49 to 94 taxa). PM was normalizedby dividing eaèh value by the 

maximal possible value (2n - 6). The agreement subtrees (01: Gordon 1980, Finden & 

Gordon 1985, Goddard et al. 1994) calculates the number of taxa that need to be 

pruned from the trees to obtain a congruent topology. Here again, normalized 0 1 are 

obtained by dividing each , value by the maximum' possible value 

(n - 3). Rohlfs (1982) consensus information index (Cil) was also calculated on the 

consensus trees to measure their relative resolution (the index ranges from 0 when the 

consensus is a bush to 1 whenthe tree is fully rèsolved). 

5.5. RESUL T8 

5.5.1. Missing data and composite matrices 

The construction of composite matrices (from the corresponding missing data matrices) 
. . 

always reduced the number of missing entries in the matrix (Table 5.1). Moreover, the 

number of taxa included in the composite matrices decreased as missing data 

increased. To compare missing data to composite matrices, five different levels of 

incompleteness (1) were considered (i.e., 5, 15, 30, 50 and 75%). The phylogenetic 

congruence of the competing approaches were highly similar, ranging fromO.300 

(1 = 5%) to 0.729 (1 = 75%) for missing data matrices and from 0.291 (1 = 5%) to 0.800 
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(1 = 75%) for composite matrices (Table 5.2). For both approaches similar trends were 

" .observed for the two metrics (PM and Dl). 

Table 5.1. Properties of composite matrices created from missing data matrices with ditferent 

levels ofincompleteness (I). . 

Proportion of missing data in composite matrices (expressed as % of character missing), 

average and range of matrix sizes(number of taxa) are calculated from 100 replicates. 

1 (%) Missing data (%)' Average matrix Range 
size (nb of taxa) (nb of taxa) 

5 2.72 88.25 83 - 94 

15 5.97 63.20 58 - 69 

30 13.42 51.28 49':'55 

50 28.72 49.05 49 - 50 

75 58.05 49.03 49- 50 

Table 5.2. Congruence of phylogenetic trees inferred from missing data and composite ,matrices 

of ditferent levels of incompleteness (1). 

Missing data matrices included 102 taxa while composite matrices were of varying sizes (see 

Table 5.1). Normalized dissimilarity values (PM and Dl) were calculated from 100 replicates. 

MT1: first model tree, MT2: second model tree, PM: partition metric, Dl: agreement subtrees. 

Model tree 1 (%) 
Mis.sing data Composites 

PM Dl PM Dl 

'5 0.327 0.436 0.323 0.424 

15 0.425 0.508 0.436 0.473 
1 

MT1 30 0.589 0:593 0.573 0.527 

50 0.729 0.686 0.724 0.594 

75 0.724 0.688 0.820 0.666 

5 0.300 0.478 0.291 0.470 

15 0.394 0.543 0.383 0.530 

MT2 30 0.548 . 0.624 0.500 0.592 

50 0.681 0.706 0.636 0.650 

75 0.675 0.708 0.716 0.712 
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5.5.2. Individual datasets 

The length (L) of each of the12 aligned mitochondrial genes varied from '90 to 1803bp, 

when ail three codon positions were included. The homogeneity test of base 

frequencies indicated that seven out of the 12 datasets were heterogeneous (Table 

5.3). However,· when only the tirst two cOdon,positions were considered, ail datasets 

were homogeneous: Consequently, ail subsequent analyses were performed using 

alignments with only t~e tirst and second codon positions. The two optimality criteria 

(hLRTs and AIC) irnplemented in Modeltest suggested different models for sorne 

data sets. Indeed, whereas the hLRTs criterion proposed a GTR model for ail datasets, 

AIC suggested varying models depending on the dataset, as listed in Table 5.3. The 

congruence among distance matrix test (CADM) suggested that ail 12 datasets were 

congruent (Friedman's %2 = 44341.5, Kendall'sW= 0.7175, p =0.0001). 

5.5.3. Consensus and supertree methods 

Important differences were observed bétween PM and. Dl and among topological 

consensus methods (Table 5.4). These results may be explained by the fact that sorne 

consensus methods ~ere poorly.resolved (Cil = 0.02, 0.10 and 0.18). If we compare a 

fully resolved tree to a bush, PM will take a value of 0.5 because only the clades in the 

fully resolved tree are contributing to the distance. On the other hand, Dl, which 

calculat,es the number of taxa that have to be pruned from both trees to obtain .identical 

topologies, will exhibit a very small valùe (n - 2 taxa need to be deleted for both 

. topologies to be compatible). Because the majority rule consensus that included ail , 
compatible groupings (MRC) is more resolved than other classical consensus methods 

(Ch = 0.94), it provided the best results and was the closestto model tree topologies 

(PM = 0.22 and 0.23). The majority rule consensus (MR) was the second most 

congruent consensus method (PM = 0.30 and 0.25), although much less resolved (Cil = 

0.10), and th us Dl was considerably increased (0.79 and 0.73, compared to 0.39 and 

0.46 for MRC). 

The topological supertree techniques suggested more than one optimal supertree: 184 

(SFIT), tive ,(MRP), and two (MSS) optimal supertrees. These supèrtrees were tirst 

combined using a strict consensus supertree, and thus, were not fully resolved (Cil = 

0.53 to 0.98). The least congruent method was MSS (PM = 0.54 and 0.56; Dl =0.62 and 

0.60). MRP and SFIT performed weil (PM = 0.23 and 0.24). 
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Table 5.3. 'Statistical description of the 12 genes on the mitochondrial. H-strand and 

concatenated dataset (ALL). 

L (bp): length of the gene in base pairs. No est: number of constant sites in the alignment. No 

info: number of informative sites in the alignmerit. AIC: Model selected according to AIC criterion 

in Modeltest, which always included parameters G (a gamma distribution of substitution rates) 

and 1 (a proportion of invariable sites). X2 (1, 2): chi square test for homogeneity of base 

frequencies across species on datasets with third codon position removed (P = 1.0 in every 
1 

case). x2 (1, 2, 3):' chi square test on datàsets with codon positions 1, 2 and 3 included. * 

Identifies significant values after a Bonferroni correction, P < 0.004 (0.05/12). 

Datasets L (bp) No est (%) No info (%) AIC 'l (1,2) 'l (1,2,3) 

ATP6 452- 200 (44.2) 204 (45.1) GTR1 78.25 419.99 * 

ATP8 60 10 (16.7) 47 (78.3) TrN2 . 145.87 198.83 

COX1 1022 780 (76.3) 157 (15.4) GTR 15.85 573.75 * 

,COX2 440 247 (56.1) 150 (34.1) TVM3 28.26 290.95 

COX3 522 339 (64.9) 137 (26.2) TVM 33.42 320.19 

CYTS 754 402 (53.3) 276 (36.6) TIM4 80.04 525.82 * 

NAD1 618 .312 (50.5) 239 (38.7) GTR' 69.18 484.12 * 

NAD2 690 173 (25.1) 463 (67.1) . GTR 129.20 623.00 * 

NAD3 230 109 (47.4) 100 (43.5) TrN 78.92 251.49 

NAD4 918 380 (41.4) 458 (49.9) GTR 96.29 681.88 ~ 

NAD4L 192 69 (35.9) 105 (54.7) TVM 65.08 251.49 

NAD5 1202 463 (38.5) 619 (51.5) GTR 136.64 919.59 * 

ALL 7100 3484 (49.1) 2955 (41.6) GTR 267.78 4107.63 * 

'GTR: Gene[al time reversible model (Tavaré 1986) . 
2 TrN: Tamura-Nei model (Tamura & Nei 1993) 
3 TVM: Tranversional model (Posada & Crandall 1998) 
4 TIM: Transitional model (Posada & Crandal 1998) 
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Supertree~methods that take branch lengths into account performed relatively weil (PM 

from 0.22 to 0.30, and 0, ranging from 0.4.3 to 0.50) and proposed one optimal. fully 

resolved supertree. AC Was slightly more accu rate than both SOM and SOMw. The 

weighted version of SOM (Le., SOMw) did not improve phylogenetic performance (PM 

increased slightly and 0, remained the same). 

Table 5.4. Congruence of phylogenetic trees inferrèd from consensus and supertree methods 

(that ignore or consider branch lengths). 

MT1: tirst model tree, MT2: second model tree, Cil: Rohlfs consensus information index, PM: 

partition metric, D1: agreement subtrees, MR: majority rule consensus, MRC: majority rule 

consensus with compatible groupings, MRP: matrix representation with parsimony, MSS: most 

similar supertree, SFIT: maximum splits fit, AC: average consensus, SDM: unweighted super 

distance matrix, SDMw: weighted super distance matrix. 

MT1 MT2 
CI. 

PM 0 1 PM 0 1 

Strict 0.02 0.46 0.94 0.39 0.94 

Topological MR 0.10 0.30 0.79 0.25 0.73 
consensus 
methods MRC 0.94 0.22 0.39 0.23 0.46 

Adams 0.18 0.42 0.78' , 0.36 0.75 

Topological 
MRp1 0.98 0.23 0.47 0.23 0.43 

supertree MSS2 0.91 0.54 0.62 ,0.56 0.60 
methods 

SFIT3 0.53 0.24 0.51 0.22 0.50 

Branch-Iength 
AC 1.00 0.25 0.43 0.22 0.49 

supertree SOM 1.00 0.27 0.45 0.24 0.50 
methods 

SOMw 1.00 0.30 0.45 0.27 0.50 

1 Strict consensus of tive most parsimonious trees. 

2 Strict consensus of two equally optimal supertrees. 

3 Strict consensus of 184 equally optimal supertrees. 

l, 
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5.6. DISCUSSION 

With increased sizes of datasets used in phylogenomics, the number of mîssîng entries 

in character matrices also increased(Sanderson & Driskell 2003, Driskell et al. 2004). 

However, matrices characterized by a relatively low number of missîng data do not 

seem to exhibit a reduced phylogenetic accuracy. Indeed, Pras ad et al, (2008) have 

observed that up to 25% of mîssîng data did not affect phylogenetic inference, other 

than decreasing the bootstrap support of a few branches. Although, phylogenomic 

matrices with more than 50% of missing characters,are fairly common (Gatesy et al. 

2002, Kearney 2002, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2005b, Hartmahn& Vision 

2008), recent computer simulations have shown tha~ perfect accuracy.can be obtained 

even in such cases (e.g., Wiens 2003b, Philippe et al. 2004). They concluded that the 

number of informative characterswas more important than the number of missing 

entries. Similarly, Campbell & Lapointe (In press: chapter 4) noticed an ihcrease in 

accuracy wh en longer sequences wer~ analyzed for identical proportion of missing 

data. Numerous studies have obtained strong bootstrap support when anaiyzing highly 

incomplete supermatrices (e.g., Driskell et al. 2004, Philippe ,et al. 2004, Wiens et al. 

2005). Removing incomplete taxa from an analysis to. avoid missing taxa may 

negatively affect phylogenetic accuracy. Indeed, it has been shown that even an 

incomplete taxon can represent a key taxon in breaking long-branches (Wiens 20~5). 

Also, deleting sorne taxa may remove potential informative sites, as for example, when 
i . 

removing, incomplete fossil taxa (Doyle & Donoghue 1987, Gauthier et al. 1988). 

However. other simulation studies observed a negativè impact of missing data on 

phylogenetic infe~ence (~uelsenbeck 1991, Wiens & Reeder 1995, Bininda-Emonds & 

Sanderson 2001, Kearney 2002, Flynn et al. 2005). Phillipe et al. (2005a) mentionned 
i 

that sorne taxa may be more affected bya large amount of missing data. Campbell & 

Lapointe (In press: chapter 4) have observed that different factors (e.g., branch lengths 

and inference methods) could alter the impact of missing' data on phylogenetic 

inference. Given different opinions on the effect of missing data on phylogenetic 
, 

accuracy, a possible option is to avoid or reduce the number of missing entries in 

character matrices. 

When multiple incomplete sequences are available within a monophyletic group of 

. species, it is possible to reduce the amount of missing data by creating composite taxa 

to infer higher-Ievel phylogenies. This strategy is commonly employed in phylogenomic 
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analyses (e.g., Delsuc et al. 2006, Phillips et al. 2006, Seiffert 2007, Beck 2008, Bourlat 

et al. 2008, 'Duvall et al. 2008). Malia et al. (2003) compare~ the tree inferred from a 

supermatrix that either contained composite taxa or that did not. They concluded that 

the formation of composite taxa cou Id impede accurate phylogenetic inference and 

strongly argued against the use of composite taxa. In contrast, Campbell & Lapointe (In 

press: chapter 4) reached a different conclusion when comparing the two competing 

approaches in a simulation study. Instead, missing data matrices and composite 

matrices had similar phylogenetic accuracy when tested over a wide range of 

conditions. These contrasting conclusions could be explained by the simulation design 

used by Campbell & Lapointe (In press: chapter 4) that may not represent typical 

sampling'scheme (i.e., they used ten monophyletic groups of 4 taxa each) or because 

models of evolution may not entirely capture the complexity of real DNA sequences. 

Alternatively, Malia et al.'s (2003) stl!dy design has been criticized since it included 

species that did not share any sequences and also because they did not dissociate ail 
. .' 

composite taxa (see Springer et al. 2004a). Furthermore, they based their conclusion 

on only one dataset, which included non-monophyletic composites. 

ln the present study, sampling was done in a similar fashion to other phylogenomic 
.. . . 

studies. That is, taxa were selected solely on the b~sis of sequence availability. Thus, 

one representative taxon from each family of mammals was included(with few 

exceptions, see methods). Also, both model trees and ail simulated datasets were 

obtained from the complete mitogenomic sequences, th us removing potential biases 

included by purely theoretical simulation design. The phylogeny inferred from the 

complete dataset was congruent with recent. molecular studies of interordi'Qal 

relationships (Springer et al. 2004b, Springer & Murphy 2007), but also with various , 

interfamilial studies of mammals (see Appendix 5.2). Therefore, we are confident that 

composite taxa were created within a monophyletic group, which is an important 

condition to satisfy when combining sequences from different species (Scally et al. 
, , 

~001, Springer et al. 2004a, but see Campbell & Lapointe ln press: chapter 4). In 

agreement with Campbell & Lapointe (In press: chapter 4), the results from this study 

provide further evidence that support the validity of composite taxa. For ail levels of 

incompleteness tested (i.e, from 5 to 75% missing dàta), missing data and composite 

matrices were equally congruent to model trees. 

, 1 
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Another intreasingly popular method to build large supermatrices is toassemble 

expressed sequence tags (ESTs: Rudd 2003). These often represent a collection of 

, partial gene sequences and the distribution of missing data differs from typical DNA 

sequence matrices. Hartmann & Vision (2008) have shown through simulations that 

phylogenetic accuracy was reduced when analyzing incomplete EST matrices that were 

characterized by 14 to 60% of missing data. Among different phylogenetic methods 

tested, ML was least affected by missing data. Also, phylogenetic accuracy increased 

when missing data were distributed randomly in the matrix, rather than ina typical EST 

/ fashion. However, the increase in accuracy observed with randomly removed entries 

. was not observed when maximum parsimony was used,' and' both random and. EST 

missing data distributions performed poorly in that case. Our results are in agreement 

with Hartmann & Vision (2008) since we observed an increase in th,e distance metrics 

between the inferred and model trees when the proportion of missing data increased. In 

the present study, only ML was used to infer phylogenetic trees, since similar trends 

were obtained with other phylogenetic methods in previous simulations (Le., neighbor-. 

joining and Bayesian analysis on selected datatsets,: Campbell & Lapointe ln press: 

chapter 4). Jeffroy et al. (2006) have also suggested that accuracy can be more 

affected by the, proportion of phylogenetic signal, to noise than by the choice of the 

phylogenetic method. As in other DNA supermatrices, composite taxa are commonly 

. used in EST studies (Roeding et al. 2007). However, the performance of the composite 

approach for EST matrices remains to be addressed since our study only compared the 

missing data and composite taxon approaches with randomly distributed missing data. 

Yet, another alternative method to avoid missing data in large-scale studies is the 

construction of supertrees from individual source trees (Sanderson et al. 1998). 

Supertree methods combine trees that have overlapping taxon sets, whereas 

consensus methods summarize trees withidentical taxon set. Both approaches have 

been extensively studied (e.g., de Oueiroz 1993, de Oueiroz et al. 1995, Bininda­

Emonds & Sanderson 2001, Bininda-Emonds 2003, Wilkinson et al. 2005, Criscuolo et 

al. 2006) and can be compared when identical taxa are used (e.g., Lapointe 1998b, 

Lapointe et al. 1999, Levasseur & Lapointe 2001,2006, Bininda-Emonds 2003, 

Wilkinson et al. 2005, 2007). Among the consensus methods, the majority rule with 

compatible groupings (MRC) was the most congruent to model trees, when compared 

to consensus and supertrees. Criticisms of consensus emphasized the poorresolution 

of consensus trees (e.g., Barrett et al. 1991, Kluge & Wolf 1993, de Oueiroz. et al. 



147 

1995). However, MRC was weil resolved (Cil = 0.938), which may explain its 

performance relative to other topological consensus methods. Through simulations, 

Bininda-Emonds (2003) has also observed that MRC provided the highest accuracy 

amongst consensus methods. 

ln general, most supertree methods provided similar congruence to model trees (except 

for MSS, see below). This result was surprising, given thét numerous studies have 

proposed that accounting· for branch lerigths should give more accu rate supertrees 

(Lapointe et al. 1999, Levasseur & Lapointe 2001, 2006). However, we confirmed that 

supertree techniques ba'sed on topological relationships are ùnlikely to offera fully 

resolved consensus tree. On the other hand, Criscuolo et al. (2006) have shown that 

MRP and SOM were equally accu rate at low levels of missing data (i.e., 25% of deleted 

taxa), and that the benefit of accounting for branch lengths was only revealed at higher 

levels of missing data (e.g. 75% of deleted taxa). 

MSS was the teast accu rate of ail supertree methods. Creevey & Mclnerney (2005) 

have compared their MSS approach to the AC technique, but without branch lengths 

(Le;, with ail branch lengths equal to one). The better result obtained with AC (and 

, $OM) with respect to MSS, might suggest that branch lengths contain information 

different from topological relationships, when' supertree methods are used. A similar 

result was also observed by Criscuolo et al. (2006). As for the other supertree methods 

(SFIT and MRP), they were similar to techniques that use branch lengths when 

measured from their congruence to model trees. This result is consistent with studies 

that have shown that MRP is accl!rate under certain conditions (e.g., Bininda-Emonds & 

Sanderson 2001, Criscuolo et al. 2006,' Fitzpatrick et al. 2006, Higdon et al. 2007). 

Through simulations, .Bininda-Emonds & Sanderson (2001) have observed that MRP 

provided a'?Curacy values comparable to those obtained from a supermatrix analysis 

(and that accuracy was slightly increased when a weighted MRP was used). Among the 

supertree methods with branch lengths, SOM outperformed slightly SOMw. The 

distance, matrices are weighted according to sequence lengthsin SOMw, with trees 

inferred from longer sequences contributing more to the "super" distance values. Thus, 

biases will be amplified if they are associated with longer sequence data sets. This 

might explain why SOMw might not always provide the optimal solution. Also, AC was 

slightly more accu rate than SOM, in contrast with Criscuolo et al. (2006), who showed 

the opposite under ail conditions tested. Fitzpatrick et al. (2006), in a fungal study 
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comparing AC, MRP and the supermatrix approaches, reported that AC might be prone. 

to long-branch attraction, but this was not the case here. Supertree methods that 

account for branch lengths may thus provide additional information, which could help 

resolve some least-resolved clades. 

The results trom this study demonstrate that the composite approach is a powerful 

approach to analyse missing data matrices. As stated by Campbell & Lapointe (In 

press: chapter 4), including composite taxa greatly reduced the matrix size (Le., the 

number of taxa), which drastically decreased the length of the ML analyses, while 
\ 

providing good phylogenetic estimates. This represents a main advantage of the 

'composite taxon approach in a phylogenomic context, where strategies to minimize 

computing tifTle must be developed. In the second part of this study we have compared 

different consensus and supertree approaches relative to a supermatrix analysis. Most 

of the supertree methods tested were highly congruent with both model trees. 

Interestingly; the majority rule consensus with compatible clades was also highly 

congruent, which suggestthat it represents is an accu rate and fast approach to 

summarize information obtained in separate analyses. 
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APPENDIX 5.1. GenBank accession numbers of complete mitochondrial DNA 

sequences trom 102 species representing 93 mammalian tamilies. 

Family and species taxonomy based on Wilson & Reeder (2005). 

Order Family ?pecies Complete 

MONOTREMATA Tachyglossidae Tachyglossus aculeatus NC_OO3321 

Ornithorhynchidae Ornithorhynchus anatinus NC_OOO891 

DIDELPHIMORPHIA Didelphidae Didelphis virginiana NC_O.0161° 

PAUCITUBERCULA TA Caenolestidae Caenolestès fuliginosus NC_OO5828 

MICROBIOTHERIA Microbiotheriidae Dromiciops gliroides NC_OO5826 

DASYUROMORPHIA Thylacinidae Thylacinus cynocephalus NC_011944 

Myrmecobiidae Myrmecobius fasciatus NC_011949 

Dasyuridae Phascogale tapoatafa NC_OO6523 

PERAMELEMORPHIA Thylacomyidae Macrotis lagotis NC_OO6520 

Peramelidae Isoodon macrourus NC_OO2746 

NOTORYCTEMORPHIA Notoryctidae Notoryctes typhlops NC_OO6522 

DIPROTODONTIA Phascolarctidae Phascolarctos cinereus NC_OO8133 

Vombatidae Vombatus ursinus NC_OO3322 

Phalangeridae Trichosurus vulpecula NC_OO3039 

. Potoroidae Potorous tridactylus NC_OO6524 

Macropodidae Macropus robustus NC_OO1794 

Pseudocheiridae Pseudocheirus peregrinus NC_OO6519 

Petauridae Petaurus breviceps NC_OO8135 

/ Tarsipedidae Tarsipes rostratus NC_OO6518 

Acrobatidae Distoechurus penna tus NC_OO8145 

XENARTHRA Dasypodidae Dasypus novemcinctus NC_OO1821 

Bradypodidae Bradypustridactylus NC_OO6923 

Megalonychidae Choloepus didactylus NC_OO6924 

Myrmecophagidae Tamandua tetradactyla NC_004032 

PROBOSCIDEA Elephantidae Elephas maximus NC_OO5129 

Loxodonta africana NC_OOO934 

SIRENIA Dugongidae Dugong dugon NC_OO3314 

Trichechidae Trichechus manatux NC_010302 

HYRACOIDEA Procaviidae Procavia capensis NC_OO4919 

Dendrohyrax dorsalis NC_010301 

TUBULIDENTATA Orycteropodidae Orycteropus afer NC_OO2078 

MACROSCELIDEA Macroscelididae Macroscelides proboscideus NC_OO4026 

Elephantulus sp. NC_OO4921 

AFROSORICIDA Tenrecidae Echinops telfairi NC_OO2631 
-

Chrysochloridae Chrysochloris asiatica NC_OO4920 

Erernitalpa granti NC_010304 
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CETACARTIODACTYLA Balaenidae Balaena mysticetus NC_OO5268 

Balaenopteridae Megaptera novaeangliae NC_OO6927 

Eschrichtiidae Eschrichtius robustus NC_OO5270 . , 
Neobalaenidae Caperea marginata NC-005269 

Delphinidae Lagenorhynchus albirastris NC_OO5278 

Monodontidae Monodon monoceros NC_OO5279 

Phocoenidae Phocoena phocoena NC_OO5280 

Physeteridae Physeter catodon NC_OO2503 

Iniidae /nia geoffrensis NC:.,.OO5276 
Platanistidae P/atanista minor NC_OO5275 

Ziphiidae Berardius bairdii NC_OO5274 

Suidae Sus scrofa· NC_OOO845 

Tayassuidae Pecari tajacu NC_012103 

Hippopotamidae Hippopotamus amphibius NC_OOO889 

Camelidae Lamapacos NC_OO2504 

Giraffidae Giraffa· camelopardalis NC_012100 

Cervidae Cervus elaphus NC_OO7704 

Bovidae Bos taurus NC_OO1567 

pERISSODACTYLA. Equidae Equus cabal/us NC_OO1640 

Tapiridae T apirus terrestris NC_OO5130 

Rhinocerotidae . Ceràtotherium simum NC_OO1808 

CARNIVORA Ailuridae Ai/urus fu/gens NC_011124 

.Ursidae . Ursus americanus NC_OO3426 

Canidae Vu/pes vu/pes NC_OO8434 

Felidae Felis catus NC_OO1700 

Herpestidae Herpestes javanicus NC_OO6835 

Mustelidae Gulo gulo NC_OO9685 

Otariidae Eumetopias jubatus NC_OO1050 

Odobenidae Odobenus rosmarus NC.;..OO4029 

Phocidae Phoca vitulina NC_OO1325 

Procyonidae Procyon lotor . NC_OO9126 

Mephitidae Mephitis mephitis 1 . 

EULIPOTYPHLA Soricidâe Crocidura russula NC_OO6893 
, Sorex unguiculatus NC_OO5435 

Episoriculus fumidus NC_OO3040 

Talpidae Ta/pa europaea NC_OO2391 

Galemys pyrenaicus NC_OO8156 

Mogera wogura NC_OO5035 

Urotrichus talpoides NC_OO5034 

CHIROPTERA Pteropodidae Pteropus dasymallus NC_OO2612 

Vespertilionidae Chalinolobus tuberculatus NC_OO2626 

Mystacinidae Mystacina tuberculata NC_OO6925 

Rhinolophidae Rhino/ophus monaceras NC_OO5433 
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Phyllostomidae Artibeus jamaicensis NC_002009 

RODENTIA Thryonomyidae Thryonomys swinderianus NC_002658 

Caviidae Cavia porcellus . NC_000884 . 

Gliridae Myoxus g/is5 
. NC_001892 

Sciuridae . Sciurus vu/garis NC_002369 

Dipodidae Jacu/us jacu/us NC_005314 

Spalacidae Nannospa/ax ehrenberg,-6 NC_005315 

Cricetidae Cricetu/us griseus NC_007936 

Muridae Mus muscu/us NC_005089 

LAGOMORPHA Ochotonidae Ochotona princeps NC_005358 , 

Leporidae Orycto/agus cunicu/us NC_001913 

PRIMATES Lemuridae Lemurcatta NC_004025 

Indriidae Propithecus coquere/i NC_011053 

Daubentoniidae 
Daubentonia 

NC_010299 madagascariensis 

Lorisidae Nycticebus coucang NC_002765 

Tarsiidae Tarsius bancanus NC":'002811 

Cebidae Cebus a/bifrons NC_002763 

Aotidae Aotus trivirgatus AY250707 

Cercopithecidae Macaca mù/atta NC_005943 

Hylobatidae Hy/obates far NC-,-002082 

Hominidae Pan troglodytes NC_001643 

DERMOPTERA Cynocephalidae Cynocephalus-variegatus NC_004031 

SCANDENTIA Tupaiidae Tueaia be/an~eri NC 002521 

lNumbers available in pelisle & Strobeck (2005) 
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APPENDIX 5.2. Description and discussion of mammalian clades and model tree 

topologies. 

MAMMALIA 

Within the mammalian class, three infra classes are defined: Prototheria (or 

Monotremata), Metatheria (or Marsupialia) and Eutheria (or Placentalia). Recent 

molecular (Phillips & Penny 2003, van Rheede et al. 2006, Bininda-Edmonds et al. 

2007, Prasad et al. 2008) and morphological studies (Luo & Wible 2005, Ji et al. 2006, 

Rowe et aL 2008) support the so-called Theria hypothesis, where monotremes are the 

sister clade to therian mammals (i.e., marsupials and placentals). 

METATHERIA 

Extant marsupials are divided into seven orders and 21families (Wilson & Reeder 

2005) that are classified in two cohorts: Australidelphia and Ameridelphia (Szalay 

1982). Australidelphia comprises five orders: Dasyuromorphia, Diprotodontia, 

Noryctemorphia, Peramelemorphia and Microbiotheria; whereas Ameridelphia consists 

of the remaining two orders: Didelphimorphia and Paucituberculata. Australidelphia 

represents a monophyletic group corroborated by numerous molecular and 

morphological analyses (e.g., Kirsch et al. 1991, 1997, Phillips et al. 2001, 2006, 

Horovitz & Sfmchez-Villagra 2003, Beck 2008, Meredith et al. 2008a, 2009a, b). 

However, many studies support a paraphyletic Ameridelphia, with Didelphimorphia 

branching first, and Paucituberculata as a sister group to Australidelphia (e.g., ,this 

study, Asher et al. 2004, ~eck 2008, Meredith et al. 2008a). 

Australide/phia ' 

Australidelphia is composed of four Australasian orders as weil as the only 

representative of the Microbiotheria arder, the South American Monito dei monte. 

The evolutionary relationships among these five orders are contentious (Phillips et 

al. 2006). For example, recent studies support a sister relationship between 

Microbiotheria and the four Australasian orders (Phillips et al. 2006,' Becket al. 

2008, Meredith et al. 2008a), whereas others have suggested that Microbiotheria is 

nested within Australidelphia (Asher et al. 2004, Nilsson et al. 2004). Also, the 

placement of Noryctemorphia is controversial and the branching order among 

Australidelphia differs among studies (e.g., Meredith et al. 2006, 2008a, 2009a, b, 
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Phillips et al. 2008, Beck et al. 2008). Even though ail relationships within 

Australidelphia were strongly supported with the BML analysis (BPP ~ 97%), ML 

analysis provided lower support valu,es, and three nodes were collapsed (BS values 

from 13 to 41%) in the consensus model tree. This topologyimplies no resolution 

among the five australidelphian orders, and thus renders our model tree compatible 

with different phylogenetic arrangements. Within Dasyuromorphia, the relationships 

between the three families are congruent with a recent marsupial study, the first to 

include the mitogenomic sequence of the marsupial wolf (Thylacin~dae: Miller et al. 

2009). The monophyly of Diprotodontia obtained in this study is, congruent with 

morphological and molecular studies (e.g., Kirsch et al. 1997, Horovitz & Sanchez­

Villagra 2003, Asher et al. 2004, Phillips et al. 2006, Beck 2008, Meredith et al. 

2008a, 2009a, b). Nine diprotodontian families were included in our model tree,. 

which were sampled within four clades: (1) subordér Macropodiformes (Potoroidea 

and Macropodidae), (2) suborder Vombatiformes (Phascolarctidae and 

Vombatidae), . (3) superfamily Petauroidea (Acrobatidae, Petauridae, 

Pseudocheiridae, Tarsipedidae), and (4) superfamily Phalangeroidea 

(Phalangeridae). The two superfamilies (Petauroidea and Phalangeroidea) are 

included in the larger suborder Phalangeriformes. Among and within those four 

cladel?, similar phylogenetic relationships are recovered in a large number of 

diprotodontian studies~ as weil as in our model tree topology, with Phalangeriformes 

representing a paraphyletic group (e.g., Phillips & Pratt 2008, Mere.dith et al. 2009a, 

b). Because the monophyly of Macropodiformes and Phalangeroidea was 

recovered with high support (BS=91%, BPP=100%) in our study, and because this 

clade is congruent with recent molecular topologies (Phillips & Pratt 2008, Meredith 

et al. 2009a, b), it was numbered as a single clade in our model tree. 

EUTHERIA 

Within Eutheria, many clades have received strong support from molecular studies 

above the ordinal level. The placental mammals are generally divided into four supra or 

superorders: Afrotheria (Stanhope et aL 1998), Euarchontoglires (or Supraprimates: 

Waddell et al. 2001), Laurasiatheria (Waddell et al. 1999b) and Xenarthra (Cope 1889). 

These clades were also recovered in our analyses with BPP and BS of 100%, except 

for Euarchontoglires where BS was only 61 %. Eùarchontoglires and Laurasiatheria are 

often grouped together in a clade called Boreoeutheria (Murphy et al. 2001a, b, Kriegs 

et al. 2006, Nishihara et al. 2006, Arnason et al. 2008). However, the relationships 

\ , 
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'. among Boreoeutheria and the two remaining clades iscurrently debated. Ali three 

possible scenarios of divergence have been proposed. Sorne suggest that Afrotheria is 

at the base of the eutherian tree (Becket al. 2006, Nikolaev et al. 2007, Nishihara et al. 

2007), others support a basal x,enarthran root (Kriegs et al. 2006, Svartman et al. 2006) 
. . , 

or a basal split between Xenarthra/Afrotheria and Boreoeutheria (Hallstrôm et al. 2007, 

Kjer & Honeycutt 2007, Murphy etaI. 2007, Waters et al. 2007, Wildman et al. 2007, 

Prasad et al. 2008). Recently, molecular studies based onretroposons have concluded 

in a simultaneous divergence of these three clades (Churakov et al. 2009, Nishihara et 

al. 2009). Given the lack of consensus regarding the orderof divergence at the base of 

Eutheria, and given incongruent ML and BML trees in this study, the relationships 

among Afrotheria, Euarchontoglires, Laurasiatheria and XÉmarthra are depicted by a 

polytomy on bath model trees. 

Afrotheria' 

Afrotheria comprises six orders: Afrosoricida, Hyracoidea, Macroscelidae, Proboscidea, 

Sirenia and Tubulidentata. The monophyly of Afrotheria is supported by various types of 

characters: morphology (Sanchez-Villagra et al. 2007, Seiffert 2007), molecular 

sequences (Arnason et al. 2008), indels (Madsen et al. 2001, Amrine-Madsen et al. 

2003), and retroposons (Nishihara et al. 2005~2006). Two major groups are generally 

recognized within Afrotheria: Afroinsectiphillia (Le., Afrosoricida, Macroscelidae and 

Tubulidentata: Waddell et al. 2001 b) and Paenungulata (Le., Hyracoidea, Proboscidea 

and Sirenia: Simpson 1945). 

Afroinsectiphillia 

The monophyly of Afroinsectiphillia (Waddell et al. 2001 b) is supported by numerous 

studies (e.g., Robinson et al. 2004, Nishihara et al. 2005, Waters et al. 2007), but 

contradicted by others (e.g., Waters et al. 2007, Arnason 2008). The two families that 

compose Afrosoricida (Le., Tenrecidae and Chrysochloridae) were not retrieved as a 

monophyletic group in neither ML nor BML analyses. Rather Chrysochloridae grouped 

with Macroscelididae (BS=64%, BPP=100%), as obtained in a mitogenomic analysis 

(Arnason et al. 2008) and in a study of UNEs (Waters et al. 2007). However, the 

relationship of Tenrecidae and Tubulidentata differs from Arnason et al.'s (2008) study. 

Therefore, we collapsed the node that grouped ~enrecidae to Tubulidentata (which was 

poorly supported in the ML analysis: BS=46%). 
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Paenungulata 

Relationships among the three orders that compose paenungulates are still unresolved 

(Rokas. & CaroU 2006, Seiffert 2007) and different types. of molecular data suggest 

contradicting and. poorJy supported· topologies (Nishihara et al. 2005, Kellogg et al. 

2007, Pardini et al. 2007, Seiffert 2007). However, morphological studies strongly agree 

with a Tethytheria hypothe$is (Le., Proboscidea/Sirenia clade: Novacek 1986, Asher et 

al. 2003). In the present study, the relationships inferred with mitogenomic sequences 

do not support a Tethytheria clade, which is also in contradiction with recent 

mitogenomic support in favor of Tethytheria (Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. 

2008). Thus, the node that excluded Proboscidae from the two remaining orders was 

collapsed in our model tr~e (this particular node has the lowest BS within 

Paenungulata: B8=73%, compare to B8=100%·for ail other nodes). 

Laurasiatheria 

Laurasiatheria includes six orders: Carnivora,Cetartiodactyla, Chiroptera, Eulipotyphla, 

Perrisodactyla and Pholidota. However, the order Pholidota was not included in our 

model tree. The branching order within Laurasiatheria and monophyly of this group has 

been highly debated (see Springer et al. 2004b, 2007 for a review). However, the 

Fereuungulata clade (comprised of Perrisodactyla, Carnivora, Cetartiodactyla and 

Pholidota) seelTis to be weil supported in many studies (e.g., Pumo et al. 1998, Waddell , 
et al. 20.01 b, Murphyet al. 2004, Kjer & Honeycutt 2007). 

Fereuungulata 

Perrisodactyla. The exact position of Perrisodactyla within Laurasiatheria remains 

uncertain. It has been placed as sister group to Cetartiodactyla in sorne studies 

(Murphy et al. 200·1 b, Lin et al. 2002a, Beck et al. 2006, May-Collado & Agnarsson 

2006), but the current consensus tends to favor a Perrisodactyla/Pholidota/Carnivora or 

a . Perrisodactyla/Carnivora clade as retrieved in this study (Murphy et al. 2001 a, 

Arnason & Janke 2002, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. 2008, Prasad et al. 

2008). 

Carnivora. The order, Carnivora is subdivided in two suborders: Caniformia and 

Feliformia. The only two feliform families sampled in this study, Felidae and 

Herpestidaè, were retrieved as a monophyletic group. The remaining families of 

Caniformia . are divided into: Arctoidea and Cynoidea. The Cynoidea only includes 
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Canidae, and the remaining families are placed in Arctoidea, which is further subdivided 

into: Musteloidea (Procyor'lidae, Mustelidae, Ailuriçlae and Mephitidae), Pinnipedia 

(Otariidae, Odobenidae and Phocidae) and Ursidae. While monophyly and interfamilial 

relationships of Pinnipedia are weil established (Arnason & Janke 2002, Davis et al. 

2004, Delisle & Strobeck 2005, Fulton & Strobeck 2006, Higdon et al. 2007), the 

relative position of families within Musteloidea is currently debated (e.g:, Delisle & . 

. Strobeck 2005, Flynn et al. 2005, Fulton & Strobeck 2006, Arnason. et al. 2007): Recent 

studies of caniform relationships recovered a Pinnepedia/Musteloid~a clade with 

Ursidae as the next branching lineage (Delisle & Strobeck 2005, Flynn et al. 2005, 

Fùlton&-"Strobeck 2006,' Arnason et aL 2007). In a recent mitogenomic studies, 

Arnason et al. (2008) left unresolvedthe relationships among these three groups. Given 

that ML and BML results did not support the monophyly of Musteloidea, and because it 

cpntradicts the currently sûpported relationships of Caniformia, three nodes were 

collapsed in the consensus model tree,to ensure its compatibility withrecent molecular 

analyses. ( 

Cetartiodacy/a. Within Cetartiodactyla, Hippopotamidae is the sister group to Cetacea 

(Beck et al. 2006, May-Collado & Agnarsson 2006, Kjer & Honeycutt 2007, Agnarsson 

& May-Collado 2008, O'Leary & Gatesy 2008). The remaining families are grouped into 

three weil supported clades: Tylopoda (Camelidae), Suina (Suidae & Tayassuidea) and 

six families in Ruminantia, three of which are included in this study: Bovidae, Cervidae 

and Giraffidae (Agnarsson & May-Collado 2008, O'Leary & Gatesy 2008). These three 

clades were recovered in both ML and BML analyses. However sorne studies suggest a 

basal position for Tylopoda (e.g., Agnarsson & May-Collado 2008, O'Leary & Gatesy 

2008), which was not recovered in our analyses. Rather~ a Tylopoda/Suina clade was 

supported (BS=63%, BPP=100%), and also obtained in other studies (Arnasonet al. 

2002). Given these inconsistencies, the node supporting the Tylopoda/Suina clade was 

collapsed. 

'Cétacea is divided in two suborders: Mysticeti, represented by baleen whales and 

Odontoceti, represented by toothed whales and dolphins (Arnason et al. 2004, May:' 

Collado & Agnarsson 2006, Agnarsson & May-Collado 2008, Xiong et al. 2009). These 

two clades were recovered in our analyses with 100% BS and BPP for Mysticeti, and 

42% BS and 100% BPP for Odontoceti. Although monophyly of Odontoceti was 

confirmed in recent mitochondrial studies (e.g., Arnasonet al. 2004, May-Collado & 
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Agnarsson 2Q06, Agnarsson & May-Collado 2008, Xiong et al. 2009), familial 
\ ,- " 

relationships within this clade remain uncertain, especially with respect to· the 

placement of Ziphiida~, Physeteridae and Platanistidae (Arnason et al. 2004, May­

Collado & Agnarsson 2006, Agnarsson &. May-Collado 2008, Xiong et al. 2009). Aside 

these problematicfamilies, the four remaining families included in this study, Le., 

Monodontidae, Phocoenidae, Delphinidae and Iniidae are systematically recovered as 

a monophyletic group in recent molecular studies (Arnason et al. 2004, May-Collado & 

Agnarsson 2006, Agnarsson & May-Collado 2008, Xiong et al. 2009). Three of these 

fourfamilies form the superfamily Delphinoidea (excluding Iniidae). In order to make our 

model tree compatible with the different phylogenies obtained from mitogenomic· 

studies, we collapsed two poorly supported. nodes that define the relationships among 

Ziphiidae, Physeteridae and Platanistidae (BS=28 and 36%, BPP=51 and 100%) .. 

Chiroptera 

. Chiroptera has recently been placed in a clade with Perrisodactyla and Carnivora 

(Pegasoferae:Nishihara et al. 2006). This result contrasts with numerous studies where 

Chiroptera was placed as a sister group to Fereuungulata (e.g., Beck et al. 2006). This 

latter association, which was retrieved in our model tree, is also supported by other 

mitogenomic studies (e.g., Pumo et al. 1998, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. 

2008). Chiroptera éncompasses 18 families that have been dividedin two suborders: 

Megachiroptera and Microchiroptera (Simmons & Geisler 1998). However, sorne 

molecular studies have questioned microbat monophyly. Rather, most molecular 

studies support a PteropodiformesNespertilioniformes dichotomy (Hutcheon & Kirsch 

2006, Teeling et al. 2005, Kjer & Honeycutt 2007). Our study is consistent with this 

latter hypothesis with Rhinolophidae and Pteropodidae in one clade (Pteropodiformes: 

BS=78%, BPP=100%), and Mysticinidae, Phyllostomidae and Vespertilionidae in the 

·other (Vespertilioniformes: BS=95%, BPP=100%). 

Eulipotyphla 

Eulipotyphla includes three families: Erinaceidae, SoriCidae and Talpidae. Sorne 

classifications groups the three families into two different orders: Erinaceomorpha and 

Soricomorpha (e.g., Wilson & Reeder 2005). Whereas a number of studies did recover 

a monophyletic Eulipotyphla (e.g., Nikaido et al. 2003, Arnason et al. 2008), others did 

not (e.g., Kjer & Honeycutt 2007). Also, the exact position of Eulipotyphla within 

Placenta lia has been problematic, probably due to long-branch attraction in hedgehogs 
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(Erinaceidae) and shrews (Soricidae) as wéll as to th~ir unusually high mitogenomic AT 

content. Inde~d, sorne studies placed Eulipotyphla outside of Laurasiathèria, at the 

base of Placenta lia (Mouchaty et C3L 2000, Ar~ason et al. 2002).· However,_ analyses that 

used more appropriate models of evolution or phylogenetic methods, and greater taxon 

sampling, recovered a monophyletic Laurasiatheria with a basal position of Eulipotyphla 
"-

(Murphy et al. 2001 a, b, Amrine-Madsen et al. 2003, Nikaido et al. 2003, Beck et al. 
\ 

, 2006, Nishihara et al. 2006, Nikolaev et al. 2007, Arnason et al. 2008, Prasad et al. 

2008). In the present study, a monophyletic Eulipotyphla was recovered in both ML and 
, ' 

BML analyses (100% BS and BPP) at the base of Laurasiatheria, probably because 

Erinaceidae was removed from the analysis and that extra species were added within 

Talpidae and Soricidae families. 

Xenarthra 

. Monophyly of the order Xenarthra and its four constituent families is weil established in . 

molecular studies (Delsuc et al. 2002). Morevover, the relationships among the four 

families are also strongly supported by different data sets (e.g., Arnason et al. 2008). 

The molecular consensus suggests a basal position for the family Dasypodidae 

(armadillos), sometimes elevated to its own order, Cingulata (Wilson & Reeder 2005). 

The remaining three families form a clade, referred to as the order Pilosa by sorne 

authors (Wilson & Reeder 2005), where Myrmecophagidae (anteaters) is the sister 

group to sloths (Megalonychidae and Bradypodidae). Monophyly of Xenarthra was 

confirmed in both ML and BML analyses with 100% support. 

Euarchontoglires 

Euarchontoglires comprises five orders: Dermoptera, Làgomorpha, Primates, Rodentia 

and Scandentia, that are divided in two groups: Euarchonta (Dermoptera, Primates and 

Scandentia) and Glires (Lagomorpha and Rodentia). Although sorne mitochondrial and 

nuclear studies had challenged the monophyly of Glires (D'Erchia et al. 1996, Arnason 

et al. 2002, Horner et al. 2007, Wildman et al. 2007), the currerit molecular consensus, 

including mitogenomic studies, support a monophyletic Glires (e.g., Lin et al. 2002b, 

Beck et al. 2006, Nishihara et al. 2006, Kjer & Honeycutt 2007, Kriegs et al. 2007, 

Arnason et al. 2008, Prasad et al. 2008). 

. Primates 



159 

Primates are divided in two suborders: Strepsirrhini and Haplorrhini. Within primates, 

numerous'higher-Ievel clades are weil supported by moleeular datasets (see review by 

Disotell2008, Prasad et al. 2008). 

Suborder Haplorrhini. Haplorrhine primates are divided in three groups: (1) the 

parvorder Platyrrhini (New Worldmonkeys), (2) the parvorder Catarrhini (Old World 

monkeys and apes) and (3) the infraorder Tarsiiformes (tarsiers). Platyrrhine and 

,eatarrhine primates are further grouped into Anthropoidea (humans, apes and 

monkeys). Within Haplorrhini, the phylogenetie position of Tarsiiformes (family 

Tarsidae) remains eontroversial. Nuclear and mitoehondrial studies have supported a 

close relationship of tarsiers and Anthropoidea (Poux and Douzery 2004, Gibson et al. 

2005, Beek et al. 2006, Matsui et al. 2009), although alternative topologies eould not be 

statistieally rejected (Poux and Douzery 2004, Matsui et al. 2009). Also, different 

analytieal methods or different datasets have proposed a closer relationship with 

Strepsirrhini, thus making the suborder Haplorrhini polyphyletie (Hudelot et al. 2003). 

Others plaeed Tarsiiformes at the base of the primate group (Arnason et al. 2002" 

Matsui et al. 2009) or were unable to provide resolution at that node (Herke et al. 2007, 

Arnason et al. 2008). In this study, the phylogenetie position of Tarsidae differed in the 

ML and BML analyses and thus, was represented by a polytomy at the base of 

Primates in both model trees. 

Parvorder Catarrhini. A number of studies support a monophyletie Catarrhini (e.g., 

Poux et al. 2006, Herke et al. 2007, Matsui et al. 2009). In this study, three 

eatarrhine families were ineluded: Cereopitheeidae, Hylobatidae (the gibbons) and 

Hominida~ (the great apes and humans). 

Parvorder Platyrrhini. A large number of phylogenetie studies support the 

monophyly of platyrrhine primates (e.g., Springer et al. 2003, Rayet al. 2005, Poux 

et al. 2006, Herke et al. 2007, Matsui et al. 2009). Two representative families of the 

New World monkeys were included in this study: Cebidae (the eapuehin,?) and 

Aotidae (the owl monkeys). 

Suborder Strepsirrhini. The strepsirrhine primates are generally divided into three 

suborders: (1) Lorisiformes (three families, one qf whieh is included in this' study: 

Lorisidae), (2) Lemuriformes (four families, two of whieh are included in this study: 
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Lemuridae and Indriidae) and (3) Chiromyiformes, with a single family: Daubentoniidae 

and only one extant species: the Aye-aye. Congruent with our analyses, a 'large number 

of phylogenetic studies support the monophyly of the Istrepsirrhine primates (e.g., Poux 

et al. 2006, Herke et al. 2007, Arnason et al. 2008, Matsui et al. 2009). 

Dermoptera 

The order Dermoptera consists of only two· extant species of flying lemurs or Colugos 

(family Cynocephalidae). The phylogenetic position of Dermoptera within the placental 

mammals is still. debated (Martin et al. 2008). Sorne studies support a closer 

relationship between Dermoptera and Primates (Hudelot et al. 200~, Beck et al. 2006, 

Bininda-Edmonds et al. 2007, Janecka et al. 2007) or Scandentia (Springer et al. 

2004b, Nie et al. 2008). Others suggest a phylogenetic position nested within Primates, 

as sister group to Anthropoidea (Murphy et al. 2001 a, Arnason et al. 2002, 2008, Kjer & 

Honeycutt 2007). This latter relationship was retrieved in our study in both ML and BML 

analyses. However, because of the uncertainties of its phylogenetic placement, 

reflected by the inconsistencies obtained in previous studies, the evolutionary 

relationship between Dermoptera and Primates was represented by a polytomy in the 

consensUs model tree. 

Rodentia 

Rodents are the most speciose group of mammals and are divided into 33 families and 

five suborders:. Sciuromorpha, Castorimorpha, Myomorpha, Anomaluromorpha and 

Hystricomorpha (Wilson & Reeder 2005). Nine rodentfamilies ha~ at least oile species 

with a complete mtgenome sequence available. These nine families fall into three of the 

five suborders; a complete mt sequence was not available for Castorimorpha and the 

Anomaluridae representative was removed from the analysis due to its fast evolving 

rate. Sciuromorpha includes Sciuridae and Gliridae; Myomorpha includes Cricetidae, 

Dipodidae, Muridae and Spalacidae; afld Hystricomorpl:la includes Caviidae and 

Thryonomyidae. Althoughrodent monophyly had been questioned by early molecular 

studies (D'Erchia et al. 1996), recent analyses generally recognize its monophyly (Lin et 

al. 2002, Poux et al. 2006, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. 2008). In the present 

study, the phylogenetic relationships among families were congruent to recent nuclear 

and mitochondrial studies (Montgelard et al. 2008, Blanga-Kanfi et al. 2009) and were 

strongly supp6rted in both ML and BML analyses. 
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Scandentia 

Scandentia are divided in two families: Tupaiidae and Ptilocercidae, which are 

c9mposed of different species of tree shrews. Only Tupaiidae is included in this study. 

Sirriilar to the ambiguous position of Dermoptera, the phylogenetic position of 

Scandentia changes according to the dataset and the inference method used (Martin et 

al. 2008). Apart from the Scandentia/Dermoptera clade mentioned in the Dermoptera 

section, it has also been placed at the base of a Primates/Dermoptera group (e.g., Beck 

et al. 2006), as a sister clade to Lagormorpha (e.g., Arnason et al. 2002, Lin et al. 

2002), at the base of Euarchontoglires (Kjer& Honeycutt 2007), or as a polytomy with 

primates andglires (Arnason et al. 2008). Given, these inconsistencies, we opted for 
\ 

the topology presented by Arnason et al. (2008), i.e. a polytomy at the base of 
, ' 

Euarchontoglires. 



CHAPITRE 6: 

DISCUSSION GÉNÉRALE 
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6.1. DISCUSSION 

Le but premier de ma thèse est de contribuer au domaine de la phylogénomique en 

validant certaines approches qui ont été proposées et en vérifiant leur utilité dans un 

contexte phylogénomique. Avec l'accumulation des séquences génomiques, l'analyse 

phylogénétique subit une révolution où l'emphase n'est plus mise sur la recherche de 

moyens pour générer des données moléculaires à faible coût, mais plutôt sur le 

développement de méthodes adaptées au traitement d'un nombre élevé de données. Il 

est donc crucial de trouver des approches phylogénétiques qui permettent de réduire le 

temps de calcul et la demande grandissante en puissance informatique. Parallèlement, 

de nombreux débats méthodologiques qui perdurent ont été transposés aux méta­

analyses plutôt que d'être résolus par celles-ci. Par exemple, le débat qui opposait les 

partisans de l'analyse séparée et de l'analyse combinée (Huelsenbeck et al. 199Gb) est 

maintenant appliqué aux méta-analyses et oppose les partisans des analyses dé type 

super-matrice à ceux des analyses de type sùper-arbre (Bininda-Emonds 2004a, de 

Oueiroz & Gatesy 2007). Les partisans de l'analyse conditionnelle (Bull et al. 1993, de 

Oueiroz 1993), quant à eux, sont limités par des problèmes 'méthodologiques. Puisque 

les tests de congruence les plus utilisés ont été vivement critiqués (Huelsenbeck etaI. 

199Gb, Cunningham 1997a, b, Barker & Lutzoni 2002, Darll:l & Lecointre 2002, Leigh et 

al. 2008), il est impératif de développer de nouveaux tests et de s'assurer qu'ils 

pourront traiter efficacement et simultanément un grand nombre de jeux de données. 

Un autre exemple de débat qui ne semble pas vouloir s'éteindre concerne l'effet des 

matrices avec des données manquantes sur l'infére.nce phylogénétique. Alors qu'il 

pourrait sembler que le problème des données manquantes a été enrayé avec l'arrivée 

de la phylogénomique, il n'en est malheureusement pas ainsi. En effet, certains auteurs 

affirment que les matrices avec des données manquantes ne réduisent pas la qualité . 

de. l'inférence phylogénétique en autant qu'il y ait suffisamment de caractères 

informatifs (Wiens 2003b, 2006, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2004, Wiens & Moen 

2008), ce qui est le cas pour de longues séquences d'ADN ou autres matricés 

génomiques. Pourtant, une étude récente a démontré que la façon dont les données 

manquantes sont distribuées dans une matrice influence l'inférence phylogénétique 

(Hartmann & Vision 2008). Les matrices de EST, qui sont de plus en plus utilisées en 

phylogénomique, sont souvent caractérisées par des paires de taxons pour lesquelles 

aucune séquence commune n'est disponible. Hartmann & Vision (2008) ont observé 

que l'exactitude phylogénétique était grandement diminuée lors de l'analyse de telles 
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matrices en comparaison avec des matrices où des blocs de données sont manquants 

(e.g., des gènes complets manquants pour quelques taxons). De plus, les méta­

analyses utilisent principalement des méthodes de distance ou de parcimonie qui sont 
. . 

plus affectées par les données manquantes que le sont les méthodes probabilistes 

(Hartmann & Vision 2008). 

Bien qu'il y ait plusieUrs autres débats ou mét/1odes qui mériteraient d'être étudiés (par 

exemple, l'amélioration des modèles évolutifs de nucléo~ides), ma thèse est limitée à 

trois objectifs principaux qui sont en relation avec les thématiques citées au paragraphe 

précédent. Outre les questions méthodologiques, je voulais également approfondir les 

relations évolutives entre les familles de mammifères puisque celles-ci sont trop 

souvent délaissées en faveur des phylogénies interordinales. 

On trouvera dans les lignes qui suivent un retour sur les trois objectifs de ma thèse, un 

bref résumé des résultats obtenu~ dans chacun des chapitres, ainsi qu'une discussion 

de la contribution de chaque chapitre au domaine de la phylogénétique et 

phylogénomique. Une conclusion générale où sont pr,oposées d'éventuelles ouvertures 

de recherche termine cette discussion. 

6.1.1.' La validation du test de CEMD à partir de matrices de distances' 

ultramétriques et additives 

Mon premier objectif était de vérifier le comportement du test de la Congruence Entre 

des Matrices de' Distance (CEMD) lorsque appliqué à des matrices de distancé 

ultramétrique et additive. Ce test' a originalement été proposé pour mesurer la 

congruence entre des matrices de dissimilarité (Legendre & Lapointe 2004). Dans ces 

conditions, il a été démontré que le test avait une erreur de type 1 juste et une bonne 

. puissance. Puisque le test possède plusieurs avantages en comparaison d'autres tests 

de congruence, je voulais vérifier sa validité dans un contexte phylogénétique ou 

phylogénomique. Ainsi, le chapitre 2 décrit les résultats de l'analyse de l'erreur de type 1 

et de la puissance du test de CEMD lors'que utilisé pour comparer des matrices de 

distance ultramétrique calculées à partir de dendrogrammes générés de façon 

aléatoire. Les distances et les arbres ultramétriques sont répandus en phylogénétique, 

entre autres, dans lès études de datation des phylogénies (ex.: Hallstrôm et al. 2007, 

Higdon et al. 2007, Arnason et al. 2008, Beck 2008, Meredith et al. 2008a, b, Xiong et . 
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al. 2009) ou encore dans le cas de consensus ou de méthodes de distance qui ne , 

tiennent pas compte des longueurs de branches (ex.: MSS: Creevey et al. 2004). Dans 

le chapitre 3, le test de CEMD a été appliqué à des matrices de distance calculées à 

partir de séquences d'ADN simulées sur des àrbres additifs genérés de façon aléatoire. 

En accord avec les résultats de Legendre & Lapointe (2004), les résultats présentés 

aux chapitres 2 et 3 indiquent que le test de CEMD a une erreur de type 1 a~équate et 

une bonne puissance lorsque utilisé dans un contexte phylogénétique. Plus 
, , 

précisément, la puissance du test de CEMD augmente avec le nombre de taxons, et 

avec le nombre de matrices congruentes incluses dans un ensemble de matrices. Ce 

comportement de la puissance est conforme aux attentes. En ~ffet, la puissance d'un 

test est fonction du nombre d'objets et du nombre d'événements attendus, c'est-à-dire, 

dans ce cas ci, le nombre de matrices congruentes (Cohen 1988). Puisque j'ai 

démontré que le test de CEMD pouvait être appliqué dans un contexte phylogénétique, 

je l'ai utilisé dans le chapitre 5 afin de tester la congruence des séquences des 12 
f , ' 

gènes présents sur le brin-lourd de l'ADN mitochondrial de 102 espèces de 

mammifères. Le test de CEMD a révélé que les 12 gènes étaient congruents, ce qui est 

conforme aux attentes' puisque ces gènes proviennent du même brin de l'ADN 

mitochondrial et sont donc soumis à un patron d'évolution, identique. 

Le test de CEMD présente de nombreux avantages qui le qualifient comme étant un 

candidat idéal pour déterminer la congruence entre des jeux de données dans un 

contexte phylogénomique. Par exemple, la statistique est calculé~ directement à partir 

de matrices de distance, ce qui permet la comparaison entre différents types de 
, f 

données lorsque celles-ci ,sont converties en distances en utilisant une fonçtion 

,appropriée.' Puisque les méta-analyses incluent souvent des données provenant de 

plusieurs sources, il est possible de comparer toutes les matrices en même temps (ex.: 

utilisation de caractères morphologiques et moléculaires dans une analyse combinée: 

Asher et al. 2004, Asher 2007, Seiffert 2007, Q'Leary & Gatesy 2008). En outre, les 

analyses phylogénomiques ont souvent recours a des méthodes de distance pour 

inférer les arbres phylogénétiques puisqu'elles sont ,beaucoup plus rapides que les' 

méthodes probabilistes. ,Ain,si, le test peut être appliqué directement sur ces matrices 

de distance. Par ailleurs, les distances utilisées peuvent être corrigées avec un modèle 

d'évolution adapté à chaque jeu de données (dans le cas de séquences moléculaires). 

De plus, les distances peuvent être calculées sur les arbres phylogénétiques afin 

d'obtenir les distances patristiques de l'arbre ce qui offre une méthode intéressante 
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pour ,tester la congruence lorsqu'une approche de type super-arbre est utilisée. Aussi, 

les matrices de distance peuvent être pondérées différemment pour tenir compte du 

nombre de caractères inclus dans les jeux de données. La pondération des jeux de 

donnéès par le nombre de caractères est d'ailleurs déjà utilisée dans plusieurs autres 

tests statistiques et dans certaines méthodes de super-arbre (ex.: SDM: Criscuolo et al. 

2006). Pour départager les matrices congruentes des matrices incongruentes, des tests 

a posteriori peuvent être effectués. Finalement, étant donné la façon dont le test est 

construit (voir sections 2.4 et 3.4.1), il est extrêmement rapide, ce qui procure un 

avantage non-négligeable en phylogénomique où la taille et le nombre des jeux de 

données est considérable. Avec la quantité croissante de séquences disponibles et les 

analyses qui tendent à inclure de plus en plus de taxons, le test de CEMD offre une 

alternative efficace pour comparer plusieurs matrices et identifier si elles peuvent être. 

combinées dans une analyse unique de type super-matrice ou si une méthode de type 

super-arbre devrait être préférée. 

6.1.2. La validation de l'approche par taxons chimères à l'aide de simulationset 

de données empiriques provenant d'espèces de mammifères 

Le deuxième objectif avait pour but de comparer l'exactitude des estimations 

phylogénétiques provenant de matrices où une proportion des données est manquante 

à des matrices où le nombre de données manquantes a été réduit par la formation de 

taxons chimères. En effet, il est possible de réduire le nombre de données manquantes 

dans les super-matrices en combinant les séquences de différentes espèces pour 

obtenir une séquence d'ADN complète: ces séquences hybrides sont appelées 

chimères. L'exactitude des arbres phylogénétiques estimés à l'aide de matrices qui 

comprennent des taxons .chimères a été remise en question (Malia et al. 2003)·, et la 

meilleure stratégie poür l'analyse de super-matrices incomplètes est débattue (Malia et 

al. 2003,· Springer et al. 2004a). Aussi, alors que certains auteurs estiment que la 

présence de données manquantes ne réduit pas la qualité de l'estimation 

phylogénétique (Wiens· 2003b, 2006, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2004, Wiens & 

Moen 2008), d'autres considèrent que l'exactitude de l'inférence phylogénétique 

dépend de la façon dont les données manquantes sont distribuées dans une matrice 

(Hartmann & Vision 2008). 
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Grâce à des simulations numériques, nous avons comparé l'exactitude phylogénétique 

des deux approches concurrentes dans différentes conditions. Des séquences d'ADN 

ont été simulées sur un arbre modèle, de 42 taxons représentant dix groupes 

monophylétiques de 4 taxons. A partir des matrices de données complètes, différents. 

pourcentages de gènes ont été enlevés au hasard pour générer des matrices 

incomplètes: Ces super-matrices incomplètes ont été analysées de deux façons: soit 
. \ 

en codant chaque position manquante avec un "?", ou encore en rédui~ant la quantité 

de données manquantes en créant des taxons composites. Un total de 180 

combinaisons de paramètres ont été analysées, c.-à.-d. une combinaison de (1) 

différentes longueurs de branches de l'arbre modèle, (2) différentes longueurs de jeux 

. de dOl·~nées, (3) différents pourcentages de données manquantes, (4) différents 

modèles d'évolution pour simuler les séquences d'ADN et (5) différentes méthodes 

d'inférence phylogénétique. Tous ces paramètres ont jusqu'à un certain degré influencé 

l'exactitude des arbres inférés. En effet, une meilleure ·exactitude phylogénétique a été 

retrouvée lorsque l'arbre modèle présentait des longueurs. des branches externes 

réduites par rapport aux branches internes. Ainsi, la stemminess de l'arbre est 

augmentée (Fiala & Sokal 1985). Plusieurs auteurs ont démontré qu'un arbre 

caractérisé par une faible stemminess est plus difficile à estimer (Fiala & Sokal 1985, 

Rokas et al. 2005, Weisrock et al. 2005). Ensuite nous avons observé de meilleures 

valeurs d'exactitude lorsque des séquences d'ADN plus longues. étaient utilisées. De 

plus, de façon similaire à ce qui avait déjà été proposé (Wiens 2003b, 2006, Wiens & 

Moen 2008), pour un même pourcentage de données manquantes, les matrices avec 

un plus grand nombre de caractères présentaient une exactitude accrue. Par contre, 

pour des jeux de données . de même taille, une diminution de l'exactitude 

phylogénétique a été observée avec l'augmentation de la proportion de données 

manquantes. Cet effet négatif des données manquantes a d'ailleurs été noté dans 

d'autres études (voir les études citées par Wiens 2006). En ce qui a trait aux différents 

modèles d'évolution, les relations entre les taxons présentées sur l'arbre modèle étaient 

plus difficilement obtenues lorsque les jeux de données étaient simulés avec un modèle 

d'évolution plus complexe (i.e., lVM vs. JC). Ceci est en accord avec l'affirmation selon 

laquelle l'inférence \ phylogénétique est plus difficile lorsque les séquences évoluent 

dans le cadre d'un modèle plus complexe (par exemple: Yang 1996a, Pollock & Bruno 

2000). Cependant, lorsqUe l'inférence phylogénétique utilise un modèle d'évolution 

correspondant au modèle choisi pour simuler les données, l'exactitude de l'inférence 

est augmentée et même drastiquement. dans certaines situations (en accord avec 
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Posada & Crandall 2001). La méthode ~'inférence jo~e aussi un rôle, en général les 

méthodes. probabilistes retrouvent l'arbre modèle plus souvent que les méthodes de 

distance. Cette tendance a été observée dans les simulations du chapitre 4 (ML vs. 

NJ), lorsque les séquences d'ADN étaient courtes ou lorsque la proportion de données 

manquantes était élevée. 

Pour tous les paramètres' cités précédemment, les matrices présentant des données 

manquantes ont été comparées aux matrices où les données manquantes ont été 

réduites par la formation de taxons chimères. Dans la grande majorité des cas, aucune 

différence significative quant à l'exactitude phylogénétique n'a été observée entre les 

matrices de données manquantes et les chimères. Néanmoins, nous avons observé 

une exactitude significativement plus élevée pour les matrices chimères dans 46 des 

180 combinaisons, alors que les matrices avec données manquantes étaient 

significativement plus performantes dans huit cas seulement. Généralement, les 
) 

matrices chimères étaient supérieures dans les cas où le pourcentage de données 

manquantes ' était intermédiaire (de 15 à 50% de données manquantes). Lorsque le 

niveau de données manquantes était-plus faible (5 %), des résultats optimaux étaient 

obtenus avec les deux approches alors qu'à un niveau plus élevé (75 %), une baisse 

marquée de l'exactitude était observée pour les deux approches. D'ailleurs, le 

pourcentage de données manquantes était moins réduit par la formation de taxons 
. \ 

chimères à des niveaux plus élevées. D'après ces résultats, la formation de taxons 

chimères est bénéfique, pour l'iilférence phylogénétique, à des niveaux intermédiaires 

de données manquantes. 

Outre les simulations numériques, la comparaison entre les deux approches a aussi été 

étudiée avec des séquences d'ADN provenant d'espèces de mammifères et avec un 

arbre modèle inféré à partir de séquences complètes. Les espèces de mammifères 

incluses dans l'étude ont été choisies afin de représenter le plus grand nombre de 

familles possible, selon la disponibilité des séquences de génomes mitochondriaux. Un 

total de 102 espèces représentant 93 familles de mammifères ont été alignées. La 

topologie de l'arbre obtenu suite aux analyses ML et BML est en accord avec le 

consensus moléculaire actuel des relations évolutives entre les espèces et groupes 

taxonomiques de mammifères. Les résultats, présentés au chapitre 5 sont similaires à 

ceux obtenus suite aux simulations numériques (chapitre 4) puisque l'exactitude 

phylogénétique des arbres inférés par les deux approches est similaire.-
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La création de taxons chimères est couramment utilisée pour réduire le pourcentage de 

données manquantes dans une matrice de séquences d'ADN (e.g., Shoshani & 

McKenna 1998, Madsen et al. 2001, Murphy et al. 2001 a, Scally et al. 2001, Asher et 

al. 2004, Springer et al. 2004, Flynn et al. 2005, Delsuc et al. 2006, Marek &. Bond 

2006, Poux et al. 2006, Philippe et al. 2007, Telford 2007, Beck 2008, Bourlat et al. 

2008, Duvall et al. 2008). Il était donc important de déterminer la validité de cette 

approche. Les résultats obtenus aux chapitres 4 et 5 appuient l'utilisation de séquences 

chimères pour réduire la quantité de données manquantes dans une super-matrice. De 

par la réduction du nombre de taxons dans les 'matrices, l'approche des séquences 

chimères réduit grandement le temps de calcul, un aspect favorable pour les études 

. phylogénomiques,où un nombre élevé de taxons et de caractères est utilisé (Eisen & 

Fraser 2003, Telford 2007). À titre d'exemple, une analyse de maximum de 

vraisemblance telle que celle décrite au chapitre. 5 (p.132) pour le jeu de données 

complet (102 espèces et 7100bp.), prend environ hui~ heures de calcul sur un Power 

Mac G5, avec procèsseurs PowerPC 970MP (2 x 2.5 GHz), lorsque seulement cinq 

arbres de départ aléatoires sont utilisés au lieu ,de dix. Pour les jeux de données ayant 

30% de données manquantes ou plus, le nombre de taxons est réduit de 102 à 55 ou 

moins lorsque l'approche des taxons chimères est choisie. Le temps de calcul pour une 
, 

matrice de 51 taxons est d'environ 50 minutes pour une analyse identique à celle 

décrite précédemment, soit environ huit fois plus rapide. De plus, chacun des réplicats 

de bootstrap demande le même temps de calcul 'lorsque les paramètres de recherche 

d'arbres sont identiques, et donc 800 heures sont nécessaires pour obtenir 100 

réplicats de bootstrap pour l'arbre comprenant 102 espèces, contre environ 83 heures 

pour l'arbre de 51 espèces chimères.' Bien entendu, de telles a~alyses peuvent 

difficilement être réalisées sur un seul ordinateur et nous avons recours à des grappes 

informatiques où les tâches peuvent être subdivisées pour accélerer les calculs. \1 est 

par exemple facile d'utiliser un processeur différent· pour chacune des cinq analyses 
. , 

débutant avec un arbre de départ aléatoire différent (diminuant ainsi le temps de calcul 

par un facteur de 5). 

Cependant, malgré les outils informatiques à la fine pointe de la technologie dont nous 

disposons, le temps de calcul reste un élément contraignant, surtout lorsque plusieurs 

analyses doivent être réalisées et que le nombre de taxons augmente. Ce problème est 

de toute évidence' amplifié dans le cadre d'étude par simulations où plusieurs jeux de 

données représentant différents paramètres et comprenant de nombreux réplicats 
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doivent être analysés. Ainsi, afin de réduire le temps de calcul, souvent compté en 

jours, voir en semaines, j'ai dû utiliser des paramètres de recherche d'arbres moins 

poussés et/ou moins de réplicats pour certaines analyses. Par exemples, lorsque 

plusieurs réplicats devÉlient être analysés: (1) un algorithme de nearest neighbor 

interchange (NNI) a été utilisé plutôt qu'un algorithme de subtree pruning and reg rafting 

(SPR) qui est plus performant mais aussi plus lent; (voir chapitre 5, section 5.4.2.3), (2) 

le nombre d'arbre de départ a été diminué de dix à un seul, (3) dans certains cas, le 

nombre de réplicats a été réduit· de 1000 à 100 pour les jeux de données de plus . 
1 

grosses tailles afin· de garder le temps de calcul sous le seuil des dix jours par 

paramètres testés (voir les différents cas analysés au Tabl.eau 4.2). Finalement, afin de 

donner une idée du temps qui peut être requis pour faire les analyses phylogénétiques; 

une période de 365 jours aurait été nécessaire pour obtenir une analyse Bayésienne de_ 

tous les jeux de données présents dans le Tableau 4.2 avec une grappe informatique. 

Altix 4700 et avec des paramètres standards (similaires à ceux mentionnés au chapitre 

5, section 5.4.1.2). La généralisation de ces résultats à d'autres types de matrices, par 

exemple, aux données morphologiques, mériterait d'être étudiée davantage. 

6.1.3. La comparaison des méthodes de types consensus et super-arbre pour 

inférer la phylogénie des familles de mammifères 

Le troisième objectif avait pour' but de comparer la performance des méthodes de 

consensus et de type super-arbre dans un contexte où, tous les arbres de départ 

possèdent des taxons identiques (consensus setting, sensu Bininda-Emonds 2003). 

Les méthodes de super-arbre sont une généralisation du cas particulier de consensus· 

où les arbres de départ (source trees) ont les mêmes taxons. Ces deux types de. 

techniques ont été abondamment étudiés séparéme,nt (ex.: de Oueiroz 1993, de 

Oueiroz et al. 1995, Bininda-Emonds & Sanderson 2001, Bininda-Emonds 2003, 

Wilkinson et al. 2005, Criscuolo et al. 2006) mais ont aussi été comparés dans un ' 

contexte de consensus (ex.: Lapointe 1998b, Lapointe et al. 1999, Levasseur & 

Lapoi,nte 2001, 2006, 'Bininda-Emonds 2003, Wilkinson et al. 2005, 2007). Les 

méthodes de consensus offrent une solution rapide, alors que les. méthodes de super­

i;lrbre utilisent un critère d'optimalité et sont donc plus longues. Alors que certains 

chercheurs affirment que les méthodes de consensus sont peu intéressantes 

puisqu'e"es'procurent peu de résolution (ex.: Barrett et al. 1991, Kluge & Wolf 1993, de 

Oueiroz et al. 1995), d'autres soutiennent que les méthodes de consensus qui tiennent 
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compte des longueurs de branches sont plus résolues et plus exactes (Lapointe et al. 

1999, Levasseur& Lapointe 2001, 2006). 

Puisque les relations phylogénétiques des mammifères sont assez bien connues, une 

topologie modèle peut être obtenue et différentes méthodes peuvent être testées. Les 

gènes de la mitochondrie ont été choisis comme marqueurs phylogénétiques puisque 

de nombreux génomes mitochondriaux sont disponibles pour les mammifères. Presque 

toutes les familles de mammifères pour lesquelles une' séquence mitochondriale' 

cQmplète était disponible ont été. inclus dans l'analyse afin d'avoir un échantillonnage 

complet. Les 12 gènes mitochondriaux du brin lourd (H) ont été analysés séparément et 

combinés par la suite par une méthode de consensus ou de super-arbre pour produire 

un arbre final. Ces arbres finaux ont été comparés à l'arbre modèle obtenu par l'analyse 

de la super-matrice de tous les gènes. Ces résultats sont présentés au chapitre 5 de 

ma thèse. 

Parmi les méthodes de consensus, le consensus majoritaire, qui inclut· tous les 

groupements compa~ibles, était le plus résolu et le plus similaire aux arbres modèles. 

Alors que les arbres consensus obtenus par les quatre autres méthodes étaient peu 

résolus et par. le fait même présentaient une congruence aux arbres modèles 

relativement faible, le consensus ,majoritaire avec groupements compatibles (MRC) 

$tait plus résolu et plus proche des arbres inférés par la super-matrice. La résolution' 

obtenue avec MRC était comparable à la résolution obtenue avec les méthodes de 

super-arbre. Cette similarité entre le consensus majoritaire compatible et le~ méthodes 

de super-arbre a d'ailleurs été observée par Bininda-Emonds (2003) qui a comparé les 

méthodes de consensus à la méthode de MRP par simulations. De toutes les méthodes 

de consensus qu'il a étudiées, le consensus majoritaire compatible était le plus résolu 

et le plus proche de la solution proposée par MRP. Les méthodes de super-arbre 

étaient sensiblement égales, sauf pour la méthode de MSS dont la . performance était 

nettement inférieure aux autres. Contrairement à ce qui a été suggéré par Lapointe' et 

al. (1999) et Levasseur & Lapointe (2001, 2006), les méthodes de consensus qui 

tiennent compte des longueurs de branches {c.-à-d., AC et SOM) ne semblent pas être . . . 

favorisées par rapport aux autres (c.-à-d. MRC. MRP et SFIT). dans cette application 

particulière des méthodes de super-arbre. Il serait intéressant de vérifier la validité de 

ces résultats dans un contexte de super-arbre. Des simulations pourraient être 

effectuées, à partir des séquences mitochondriales complètes, où certains taxons 
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seraient enlevés pour certains gènes pour représenter une situation où il y a un 

chevauchement partiel des taxons. 

6.2. CONCLUSION 

Les simulations présentées dé~ms cette thèse ont été réalisées selon des paramètres 

précis qui peuvent ne pas englober tous les cas possibles rencontrés par les 

chercheurs. De plus, les modèles . évolutifs utilisés pour simuler les séquences d'ADN' 

ne peuvent pas représenter intégralement la complexité inhérente aux «vraies» 

séquences d'ADN. Ceci dit, étant donné que le but premier de la phylogénétique est 

d'estimer un arbre représentant des relations évolutives et des spéciations qui ont eu 

lieu dans le passé, il n'y a aucun moyende s'assurer que le bon arbre a été retrouvé. 

Ainsi, les simulations représentent un cadre idéal pour- tester différentes approches 

puisque la phylogénie de départ (qui est celle utilisée pour simuler les données) est 

connue. D'ailleurs, de grandes avancées méthodologiques ont été permises en 

simulant des cas simples, parexemple, la découverte du phénomène de l'attraction des 

Îongues branches (Felsenstein 1978). C'est pour ces raisons que mes, 

recommandations sont de poursuivre sur le chemin des simulations et d'inciter les 

chercheurs à êtrè plus nombreux à s'attarder aux problèmes méthodologiques. 

Plus spécifiquement, et en lien avec' ma thèse, une avenue de recherche qu'il me 

semble important d'approfondir est la comparaison entre la méthode du consensus 

. moyen (AC) et la méthode de super distance matnx(SDM), puisque mes résultats sont 

en désaccord avec ceux présentés par Criscuolo et al. (2006). Les résultats présentés 

au chapitre 5 de ma thèse suggèrent un léger avantage de la méthode AC lorsque 

comparé à la méthode de SDM, pourtant Criscuolo et al. (2006) prétendent le contraire. 

Une différence notable entre mon étude et la leur est que mon application a été faite 

dans uri contexte de consensUs où l'identité des taxons était identique pour toutes les 

matrices, alors qu'ils ont plutôt utilisé un contexte de super-arbre, où les taxons se 

. chevauchaient partiellement. Une possibilité serait de reprendre le jeu de données des 

séquences mitochondriales complètes des familles de mammifères et d'éliminer au 

hasard les séquences de certains gènes pour pouvoir obtenir des matrices individuelles 

de gènes où certains taxons ne sont pas présents. Cela permettrait' de déterminer 

laquelle des deux méthodes est la plus optimale lorsque appliquées à des séquences 

mitochondriales de mammifères et ce, dans un contexte de super-arbre. En lien avec la 
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façon d'analyser les . matrices où une proportion des données est manquante, je 

considère important de poursuivre les simulations visant à déterminer les conditions 

optimales d'utilisation des séquences chimères. Bien que deux chapitres (3 et 4) de ma 

thèse présentent des résultats confirmant la validité de l'utilisation des matrices qui 

comportent des séquences chimères pour l'inférence phylogénétique, il serait à propos 

d'étudier leur performance lorsque utilisées pour des matrices de séquences provenant 

de EST. L'étude récente de Hartmann & Vision (2008) a démontré que la distribution 

des données manquantes était différente dans les matrices de EST et dans une matrice 

-typique où des séquences de gènes complets sont inCluses et que cela engendrait un 

impact négatif sür l'inférence phylogénétique. Ainsi. une matrice de EST pourrait être 

ré-analysées en utilisant l'approche des taxons chimères, ce qui pourrait non seulement 

permettre d'augmenter l'exactitude phylogénétique des arbres inférés mais aussi de 

diminuer grandement le temps de calcul. -

Il est intéressant de noter que, déjà en 1904, Karl Pearson a effectué une méta-analyse 
. . 

pour augmenter la puissance statistique d'une corrélation qu'il jugeait limitée par des 

échantillons de petites tailles (Pearson 1904). Il peut donc sembler étonnant qu'autant. 

de problèmes méthodologiques et statistiqUes, en lien avec les analyses de grandes 

échelles; restent à résou9re. S'il est vrai que certains débats en analyse 

phylogénétique ont été caractérisés de « stagnants », le domaine de la phylogénétique 

a évolué plutôt rapidement et favorablement. En effet, les progrès accomplis ont été 

énormes depuis la découverte de l'ADN (Crick & Watson 1953), du séquençage) 

(Gilbert & Maxam 1973, Sanger et al. 1977) et des premières analyses phylogénétiques 

(Hennig 1966). Alors qu'il était impensable, il ya quelques années à peine, de pouvoir 

reconstituer l'Arbre de la Vie, plusieurs chercheUrs s'attèlent maintenant à cette tâche 

(Wolf et al. 2002, Driskell et al. 2004, Delsuc et al. 2005, Ciccarelli et al. 2006, Philippe 

& Telford 2006, Dunn et al. 2008, Nahum & Pereira 2008). Je suis heureuse d'avoir pu 

participer, par le biais de cette thèse, au développement de cette discipline en plein 

essor et j'espère que ma thèse contribuera de façon positive au domaine de la­

phylogénomique. 
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