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RESUME.

Avec l'essor de la phylogénomique, le défi n'est plus de generer sufﬂsamrhént de
données ' moléculaires nécessaires & linférence phylogénétique, mais plutdt de
développer des moyens adaptés au traitement de ces données. Enfre autres, de
nouvelles méthodes phylogénétiques qui permettent de réduire le temps de calcul
doivent étfe dé\/eloppées et validees. De plus, de nouveaux outils sont indispensables
pour déterminer statistiquement la meilleure fagon de combiner les données tout en
‘réduisant les données manquantes propres a certains taxons. Dans cette perspective,
ma thése a pour but d’explorer des alternatives qUI pourralent se révéler efficaces pour
faciliter les analyses phylogénomiques.

En premier lieu, il est irﬁpératif de déterminer si toutes les donhées_ peuvent étre
combinées dans une analyse unique. Dans léventualité ol les jeux de données
soutiennent des phylogénies S|gn;fcatlvement SImllalres (c.-a-d. la congruence des
donnees) il peut étre préférable de les réunir dans une seule analyse, pour permettre
d'augmenter le signal phylogénétique global. Dans le cas contraire, c’est-a-dire face a |
des données incongruentes, il est plus judicieux d'analyser les jeux de données
: séparéme_nt pour éviter d'inclure des signaux phylbgén’étiques contradictoires. Dans le
cadre du premier volet de ma thése, des simulations ont été réalisées afin de tester la A
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 | adéquate et une bonne puissance

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

Lorsqu'il est recommandé de combiner différents jeux de données dans une seule
analyse, [utilisation de taxons chiméres peut étre. une option-intéreésante. Cette
approche réduit: le nombre de données hanquantes en combinant les séquences
d’ADN de différentes espéces qui appartiennent-a8 un méme groupe taxonomique pour
ne former qu'un seul taxon représentatif. Le deuxiéme volet de ma these évalue la
validité de cette méthode a I'aide de simulations et de données empiriques moléculaires
provenant d'espéces de mammiféres. La comparaison de I'exactitude phylogénétique
réveéle une performance égale des deux approches et, méme, une supériorité pour les

. « eas 2 2 . R
taxons chiméres, dans certaines conditions. Etant donné la réduction non négligeable
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en temps de calcul et en puissance informatique lige a I'utilisation de taxons chiméres,

cette derniere méthode s'avére étre 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 -méme analyse. Pour faciliter une vue
“d'ensemble, les arbres phylogénétiques obtenus peuvent étre combinés en utilisant une
méthode de consensus ou encore une méthode de super-arbre. La congruence globale
soutient quefla conéordance des résultats obtenus suite a des‘analysés séparées et
combinées pérmet d'augmenter la fiabilité des inférences phylogénétiques. Le troisieme
volet compare donc différentes methodes dé reconstruction phylogénétique de types
consensus et super—arbré avec I'approche de super-matrice lorsque appliqué a des
séquences. mitogénomiques - echantillonnées parmi 93 espéces de mammiferes. Les
super-arbres obtenus étaient congruents a I'arbre inféré a partir'de la supermatrice.

S’ouvrant sur des pistes de recherche future, mon étude constitue un apport au
" domaine de la phylogénomique en validant certairjes approches qui se sont révélés étre
des outils efficaces dans un contexte de méta-analyses.

Mots-cles: CEMD, consensus, erreur de type |, incongruence, exactitude,
mitogénorriique,* phylogénomique, puissance, super-arbre, super-matrice



ABSTRACT

With the rise of phylogenomics, the challenge' is no Iongé'r to generate ‘sufficient
moleéular data for phylogenetic inference, but rather to develop appropriate meéns to

process the enorrhOUS amount of data produced. New phylogenetic algorithms with
| better comp'utatipn time and cofnplexity have to be developed and validated. In addition,
new tools aré needed to statistically deiermi_ne the besf approach to combine datasets
while reducing the amount of missing data. Some aspects of these problems motivated
~ my thesis, which explore alternatives that could facilitate phylogenomic analyses, while '
contributing to improving knowledge about evolutionary relationships among mammal
families. '

It is imperative to determine if all data can be combined in a single an_alysis; In the event
thét different datas.ets' support signiﬂcah_tly similar phylogenies (i.e., congruent
phylogenetic trees), it may be preferable to include all datasets in a single analysis, in
order to increase the overall phylogenetic signal. However, when faced with incongruent
datasets, it is generally recommended to analyze each dataset separately to avoid
conflicting sign'als. In the first part of my thesis, simulations were conducted to verify the
validity of the Cohgruence-Among D'isiance Matrices (CADM) test. This test measures “
_the degree of congruence among distance matrices from different sources. The resujts .
showed that the test has-an adequate Type | error and good power when applied to

ultrametric and additive distance matrices.

When it is appropriate to combine different datasets in a single analysis, the use of
composité taxa may represent a valuable option. This approach reduces the number of
missirig entries in a supermatrix by combining the DNA sequences of different species
belonging to the same taxonomic gro'up. Ther'efore; 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 Co‘mposite
approach through simulations and empirical data from mammal species. Comparisons
of phylogenetic accuracy of trees inferred from incomplete and composite métrices
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.

In some 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 combjnéd us-iri.g a consensus or supertree
method. A global cohgruencé framework  suggests that increased phylogenetic
accuracy can be obtained if the results from the separate and combined analyses are
congruent. In fhis perspective, the third part of my thesis compared different‘consensus
and supertree methods to a supermat'rix "analysié of mitogenomic sequences
representing 93 mammal families. Supertrees 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-l error, supermatrix, supertree



; . _ . ' vii

“TABLE DES MATIERES

RESUME oo oo e, I

AB ST RACT ...ttt et tte e e e s e sat e da e e e e e e btaa s s ssnnea e e e b nreeeasasearanaas \Y
TABLE DES MATIERES........cooooitiiieecinieseeintesss e sesses s ses s essssse s sessesssnsnens VI
LISTE DES TABLEAUX .......outetoreeeeeeeeeeeeeseeesos e eseeeeeeeessssssseeoreeeenaseesosenesssseneens Xl
LISTE DES FIGURES ....ccccccovvvveresesoresseeossssesssssiemsssssssssseessssssssssessssseessnesioe XIV
LISTE DES SIGLES ET ABREVIATIONS............... et creereeennns rerrrees XVI
LISTE DES SYMBOLES........ooossessoccceerreeersssccererees R e XIX
REMERCIEMENTS......................................;...........;..; ............................... e XX
CHAPITRE 1: INTRODUCTION GENERALE...........oeoorereesreeeseesssssesee rreereeeneeneeeenin 23
1.1. L’analyse bhylogénétique ............................. erteeereeeee e e e e e e e e reeae e e naeeans eereiern———— 24
' 1.1.1. Le contexte actuel ....oo.......... e teerreeseeeeteeteraseeereearaesareaaseeeas rereeeree e 24
1.1.2. Les arbres phylogenetiqUes...........c.oocviiiimiirninieiiiesnettnc e 25
1.1.3. La reconstruction p'hylogénétique erieeeeeeeeeiecenraaaaaaan et 26
1.1.4. Les sources INCONGIUBNCE ..o ereree s seeseesreeseeesseseeseeeenaeeaes 28

 1.1.4.1. Les ermeurs StoChaStiQUES ...........oovoovveevvess oo, et eanns 28
1.1.4.2. L'histoire évolutive des genes .................. e ieeeeesseesiaseeeereessessanes .29

1.1.4.3. Les erreurs systématiques.......... seeretrmne ettt s s e 30
1.1 4.3.1.Le choix d’une méthode de reconStruction ................o..... 31

E 1.1.4.3.2. Le choix du type de caracteres............cccceeereccceccccmririnecenennnn. 32

1.1.4.3.3. L'échantillonnage des taxons........................ eeereo— e 33

1.1.5. La combinaison des donné_es'..._.. ................................................................. 34

1.1 .5.1. L'analyse combinée ou de type super-matrice ...................... erernnes 36

1.1.5.2. L’analyse séparée ou de type super-arbre'..........;...............; ........... 36

1.1.5.3. L'analyse combinée conditionhelle ................ e I 38

1.1.5.4. Le débat éu’per—matrice versus super—arbre...........;...., ........ SRR 38

1.2. Les Mammiferes .............oowvuvnereesuneeessnsssassnenes e oo eeeesesseen 40"
1.2.1.La classiﬁcatibn des MammIferes............oooiiieiiceiieiieeie e e 40
1.2.2. La phylogénie des mammiferes...............cocoucivninnnininnensosenenn e, 42

1.2.2.1. Les phylo'génies estimées a partir de caractéres morphologiques... 42
1.2.2.2. Les phylogénies estimées a partir de caractéres moléculaires........ 44

1.2.2.3. La congruence entre les phylogénies mitochondriales et nucléaires50



1.3.

1.2.2.4. Les phylogénies interfamiliales ........... e ee oo s e e s 51.
Orgahisation et fondements delathése............ivecvcenincinenn et 53
1.3.1. La validation du test de CEMD & partir de matrices de distances

uitrametriques et additives.................... ........... 53
1.3.2. La validation de I'approche par taxons chiméres a l'aide de Simulations et de

: données[empiriques provenant d'espéces de mammiféreé ......................... 54
1.3.3.'La comparaison des méthodes de types consensus et super-arbre pour
“inférer la phylogénie des familles dE MAMMITEIES... ..o eveeeeeeerereeeeeeereenens 56

CHAPITRE 2: ASSESSING CONGRUENCE AMONG ULTRAMETRIC DISTANCE

MATRICES.....o..crsresrese s sssssossmsmsionessse e nnesesonees e smmsemsssssessisninsnessiens 58
2.1. RE&SUM&.........cccvveuvennnn eveeiereisresreentententesneihresates s ae e As s ae st oasaeeneaesaebeananeeaseseerans 59
2.2, ABSIIACE .......coviiiiiiiitin e e cereeerer e 59
2.3. Introduction................... SRR ettt ettt ........ 60
2.4, CAUM St ..oooreeeeoees oo AR, -y
2.5, SIMUIBtion ProCEAUIE........coccciieeeeireeecreeernieen e ceveearvaevrrensavneens reveenenn esremeereonenn 63
2.5.1. Global CADM test................ S RN - X
252 A posteriorf CADMAESES ...........cveceeeereeeeeeene. ettt eiens 66
2.6. SIMUIBLHON FESURS . ..o.....evev. oo eseeeseeeeeeeeeenns e 67
2.7 DISCUSSION ..o S 72
2.8. Acknowledgments .........c.ccceeereceenirunncnneennennen. ......... SR |

CHAPITRE 3: THE PERFORMANCE OF THE CONGRUENCE TEST AMONG

DISTANCE MATRICES (CADM) IN PHYLOGENETIC ANALYSIS.........c...cccnnee. o 75
31 RESUME ..., ettt e et t et en e eeene 76
B2, ADSEFACE ...t ettt et er et et es et et e s e anean e nranasanies 76
3.3. Intro’duction...............................1 ........................................................................... 77
3.8 MEHhOGS........oeoeeeceveeeeere e eeeeeeeeeeereee e oo 80
341, CADMESE ..o e 80
3.8.2. TYPE | EITOF TALE..cv.eeeeeeeeeeeeeeee e ree e seee s s e e esesenees e er e e 81
B.8.3 POWE oot e e ssssessnensecsssenennenes et 82
A 3.4.3.1. Different levels of congruence among métrices ........... remeereesresesresas 83
3.4.3.2. Effect of different evolutionary parameters............... SR 83
BB RESUIS oo eeeeveeeoeoe e eee oo eeoee e et 84
3.5.1. Type | error rate.............. SUTU TSSOSO Y.



36

352 Power ........... SO — -
3.5.2.1. Different levels of congruence among MatriCeS....ccceviieiiiiiiiriieenns .84
3.5.2.2. Effect of different evolut|onary parameters...Q ......... e SO .....88

DISCUSSION .veooeeeeeeee e eeeeeeeeeeeeneenn oo 93

Acknowledgments .........ccccceeeiieiiiiiininieee e [OOT eeeerteeeeraeeeee e et araaeeanaraas 96

3.7.

- CHAPITRE 4: THE USE AND VALIDITY OF COMPQSITE TAXA IN PHYLOGENETIC

CANALYSIS ... SO ODRC SOOI -/ A
A0 RESUMB ..oooeeeeee oo eeeeeee oo eee e ee s oo se e eeeeseeeemeeesseeeseeesseeseessseessseees e 98
4.2 ADSITACt ......cocveeeeereceeneereeeeeeeeeceeeanansl S ettt an ettt na et s s s 99 -
4.3. Introduction..............ccceereevevenn. SRR s S e e 9
4.4. Methods................ I Y 102

- 4.4.1. Simulation of DNA sequences......... ettt rerereeeeereeenenene. 103
4.4.2. Missing data matrices............coomvee.... B ST 105
- 4.4.3. Composite matrices................ .......................... IS [+
4.4.4. MatrixX SIZE ......cccoiirinieen e e eerree———— 108
4.4.5. Non-monophyletic composites.........................; ....................................... . 108
4456, Topologlcal accuracy of inferred trees .............ooccevevveniivninenineenns e .108
8.5, RESUMS ...ooc.oose oo e riors 108
|4.5.1. Model tree (MTsvs. L S ireeeesesenn 112
4.5.2. DNA sequence length (L) ..o, 113
4.5.3. MOGe! Of DNA BVOILtION ....oecoeveveeerreeneresieness o sssesssisssssseessesesssees 113
" 4.5.4. Level of matrix incompleteness (I .................... S 114
4.5.5. INfErenCe MENOM. .......c.oevieieeeeieteeeeeeet e e e st e et eeeeste e eaeenens 114
4.5.6. Comparison of composite and mlssmg data MAatrices ......ccevveeeeeeieeenes, 114
4.5.7. MBEHX SIZE ......oteeeeerreereessesstveseaeesesseseseseessssss oo ss s sesanssssssesassssssesesnaans 115
4.5.8. Non- monophyletlc composite ....... ....... ..... 115
4.6. Dlscu55|on ........ e ee e 116
4.6.1. Model tree (MTs V. MTL)........oovlverrsevoosseeeerssoesssssressnsiessssssssons s 116
4.6.2. DNA sequence 1ength (L) woo.......oovovooo.... e e 117
4.6.3. MOGel Of DNA @VOIUtION.....cc.e.erveverreeerrseerrseerseesensee e 117
4.6.4. Level of matrix mcompleteness (D) e e e e 118
4.6.5. Inference method.............. ettt et ee e n s e ———— 119

4.6.6. Comparison of composﬁe and ‘missing data matrices .......coceveeeveeeeeeeien. 119



X
4.6.7. Matrix Siz€.................. e reeeeeeee e e 120
4.6.8. Non-monophyletic composite ......... s 120
4.6.9. Pros and cons of both approaches ........... et tbreteeeieeeereeerreanaeaeaaarerarannntann 121

4.7. CONCIUSIONS -....oevvvvvrrrrreoeesesseesseeeseeeeesessses e svineessnsnsssssssssessenesssnssssnesnns 122

4.8. ACKNOWIEAGMENLS .......ooo.brmeiiiiecteerereeeee et ese et ss e s s e eeies 123

CHAPITRE 5: HIGHER-LEVEL PHYLOGENIES: APPLICATION OF COMPOSITE '

TAXA AND SUPERTREE TO MAMMALIAN MITOGENOMIC SEQUENCES. ........... 124

5.1, RESUME ...covrernveereenerr e S SO .-

5.2. Abstract........ SR 4 ....................... 126

5.3. Introduction........... e e s 127

5. MEHNOMS......eeeeee et stena st b st s s s bt b s enseeee ..130
S54.1. Modeltree ..., et reeeeaeererteeera e iaaaaaaiaaaaaaraaraaareraeenes 131

5:4.1.1. DNA sequence alignments..............cccoereereereeeeenueeeeeneseeeenseens ... 131
5.4.1.2. Phylogenetic inferenCe..........coueeueruicriieeeeeccreeececee e evneees ... 132
5.4.1.3. Model tree topology ......c.cccveeveecieiiieeieeeeeesreeeestesereenesseeeeesseeas 133
5.4.2. Simulations............. emttneteeetaeeetteaae e tommnemoeeeaeesiesiaeartnteeeeeeeeennas SRR 133
5.4.2.1. MisSing data............ooooooeoee.. eeeeeeeeeeeeeeeemeseesseseesesessesseenseeseeseesenne 133
5.4.2.2.Composite,taxa .................................. e e e e e e ra e es e esreeaneenns .. 136
5.4.2.3. Phylogenetic inference............cocooiiiiiivnnnienicnineeeceee e 137
5.4.3. Consenéus and supertree MELHOAS ..o e ceear e 137
5.4.3.1. INAIVIAUAI ABEASELS ...........veeeoreeeereeereeeeees e seeseeeessseee s 137
5.4.3.2. Topblogical _consehsus methods............... et e e etetens 137
5.4.3.3. Topological supertree MEENOTS ..o ceereneee 138
5.4.3.4. Branch-length supertree methods / .......... ....138
5.4.4. Distance Metrics................ e oo [T 139
5.5, RESURS .....ooeeerereeeeeeeeeceeereneennnnns eeveeeeereeeeee e eeeeeeeeeeee e 139
' 5.5.1. Missing data and cémposite e s e, 139
5.5.2. Individual datasets..................cooooeereveererrerreer e SO, I3
5.6. DISCUSSION ......ccovveeererersesessssesssssssssssssssnne e 144
5.7. ACKNOWIEdGMENLS .........ociiiiiiiiiiic e s 148

Appendix 5.1. GenBank accession numbers of complete mitochondrial DNA sequences

from 102 species representing 93 mammalian families..............ccc.eerveverrireeueerennenen. 149



Xi

Appendix 5.2, Description and discussion of mammalian clades and model tree

topologies. .........coeeeiiiiniieiiena, e e OO OO 152
CHAPITRE 6: DISCUSSION GENERALE.......... e ceeoeoeeeeeeooeeeeeeeeoeeeeee oo 162
6.1. DISCUSSION ..vvcvvrrrivrre s e eeee e 163

.6;1.1. La validation du test de CEMD a partir de matrices de distances

ultramétriques et additives................cccooveeiniennn et ieeeeeereereeeea—————————— 164

6.1.2. La validation de I'approche par taxons chiméres 3a 'aide de simulations et de

données empiriques provenant d’espéces de mainmi_féres..................;.... 166

6.1.3. La compafaison-de's méthodes de types consensus et super-arbre pour
] ' inférer la phylogénie des familles de mammiféres.......................... U 170

' 6.2. Conclusion.................. ettt SRR b
BIBLIOGRAPHIE...........ccccieeieeee, ettt eeeeteee e e e ———raraaaaearaann et 174

L



Xii

LISTE DES TABLEAUX

Tableau 1.1. Nombre d'ordres, de familles, de genres et d’espéces de mammiféres
_selon différentes sources............ccccecoveeeieeecieeiennns e et 41

Table 2.1. CADM type | error rates obtained for the global tests on pairsﬂ of u'Itrametric'
distance matrices (IM = 2), for different numbers of objects (n)...........ccccoiiciiiiin 67 . .

Table 3.1. Type | error rates for CADM simulations with DNA sequences matrices

simulated on independently-generated additive trees under a GTR + T + | model of
~ evolution. ............... S e e e e e et e et e e esee e ee et rn e 85

Table 3.2. Rejection rates of H, for CADM comparing datasets sirnulated on /dentical

trees and with identical evolutionary parameters (GTR_+ F+l)andwithM=5............. 89

Table 3.3. Rejection rates of Hy for CADM comparing datasets 'simulat_ed on partly.

similartrees and with identical evolutionary parameters (GTR+T +1). oo, eveees 90

Table 3.4. Rejection rates of H, for CADM comparing datasets srmulated on identical
trees (CM, =2, M=2) and with /dentical evolutionary parameters. ................ e 91

Table 3.5. lRejectien rates of Hy, for CADM comparing datasets simulated on. identical
trees (CM, = 2, M = 2), with contrast/ng evolutionary parameters (GTR modeI with

dlfferentsora for.each dataset) ........ et eeeeuaeeeereennnneeterttananaaaesateunnnansaieeteereeeenannins 92

Table 4.1. Properties of composite matrices of different sequence Iengths (L),

originating from missing data matrices of different levels of incompleteness (l). ........ 107

Table 4.2. Phylogenetic accuracy (psg) of ‘phylogenetic trees inferred from complete
missing data and composite matrices of different sizes (1500, 8362 and 20 000bp) and
different levels of incompleteness (l)................. e eeeeeeeetteeeeereteeeeaaeteeeenintreeeannes e 110

Table 4.3. Phylogenetic accuracy (pss) of phylogenetic trees inferred from matrices

containing one non-morrophyletic COMPOSILE. ...ooveniiiireeeeriene e e ————- 116



xiii

Table 5.1. Properties of composite matrices created from missing data matrices with
different levels of incompleteness (I).............occooeviiiiiiiiiicninnnnenen. arevintnnarasesnanas 140

Table 5.2. Congruence of phylogenetic trees inferfed frorh missing data and composite
matrices of different levels of incompleteness (). ........................ 140

Table 5.3. Sfatis_tical description of ghe.12 genes on the mitochondrial H-strand and
concatenateddat_aset(ALL)...i.............,..............L..........; ..... eeerecacarrareranteaeaaa e, 142

Table 5.4. Congruence 6f phylogenetic trees inferred from consensus and supertrée
methods (that ignore or consider branch lengths). ............c.cccooiiii 143



Xiv
LISTE DES FIGURES

Figure 1.1. Arbre phylogenethue illustrant Ihypothese des relations évolutives entre
quatre taxons (UE 1 a UE A). e e e eeereenena 26

Figure 1.2. La combinaison des jeux de données en analyse phylogénétique et
PRYIOGENOMIGUE. .ot e e e e e e seeeeeesse e seeseeee e s e seeeeseeeseeeeeeeens e 35

Figure 1.3. La phylogén\ie des 26 ordres de mammiféres telle que suggérée par.la
majorité des études moléculaires. .............c.ccornennnene e 46

Figure 1.4. Les hypothéses de radiation des gra_nds groupes de placentaires illustrées
avec les marsupiaux comme groupe. externe.................... SIS reererreaaeeaa evereeresarees 48

Figure 2.1. Flowchart of the protocol used to estimate type | error rate and power of
CADM, for five ultrametric distance matrices. .............ccccoriiiiiii e 64

Figure 2.2. Estimated power (mean and 95% ClI) obtained in simulations of global

CADM tests using Mantel permutatlons W|th different levels of congruence................ 66 .

Figure 2.3. Type | error rates obtained in simulationé of global CADM tests using Mantel

© permutations..........cceerenenc et et e en et eaeaeas 68

- Figure 2.4. Estimated power (mean and 95% CI) obtain'ed_i'n simulations . of global
CADM tests usihg Mantel permutations, for different numbers of objects (3} K 70

Flgure 2.5. Estimated power (mean and 95% CI) obtained in simulations of a poster/or/
CADM tests, for dlfferent numbers of objects (M), e aa e ra

Figure 3.1. Rejection rates of. Ho for the gIo‘baI“ CADM test, comparing datasets
simulated on partly similar trees, with identical evolutionary parameters (GTR+T+1)..86

Figure 3.2. Rejection rates of H, for a posteriori CADM tests, comparing datasets

~ simulated on partly similar trees, with identical evolutionary parameters (GTR+ I'+ I).; 87



XV -

Figure 4.1. Model tree of 42 taxa with a branch length ratio of 1:3 (MT\). The tén
monophyletic groups (Gp.) of four species are indicated by numbers [ to X. .............. 104

Figure 4.2. Schematic representation of the simulation procedure to create missin'g data
and composite Matrices...........coceevvveveeenn.... _; ........................ S RRRRSSR 106

‘Figure 5.1. First model tree (MT1) representing mitogenomic relationships arﬁong 93
mammalian families...............cccooovvennnne RS AU e 134

Figure 5.2. Second model tree (MT2) rebresenting mitogenomic relationships among
mammalian families..................... e e——— e ———— e ——— 135



LISTE DES SIGLES ET ABREVIATIONS

A

AC

ADN
AIC

ARN
 ATP6
ATP8
BB
bp
BBP
BioNJ
BML
BS

 CADM

CEMD

¢l
cl
cM

CMw
CMp
CM,
coxi
COX2
cox3
CRSNG
- CYTB

D,

. DNA.

DPT.

CMppr

adenine

- average CONsSeNsus

acide désoxyribonucl_éiq'ue
Akaike information criterion ,
acide ribonucléique |
ATP synthase FO subunit 6

ATP synthase FQ subunit 8

model tree backbone

base pair

Bayesian posterior probability
modified NJ algorithm

. Bayesian maximum likelihood

non-parametric bootstrap support

cytosihe : |

Congruence Among Distance Matrices
Congruence Entre des Matrices de Distance

N

confidence interval

‘Rohlf's consensus information index

congruent matrices . ,

CM generated with DPT permutations

CM generated with Mantel permutations

partly similar matrices '

identical matrices

cytochrome oxidase subunit |

cyfochrome oxidase subunit I

cytochrome oxidase subunit lIl

Conseil de Reéherches en Sciences Naturelles et en Génie
cytochromeb ’ |
jeu de données hypothétique

égreement subtrees ‘

desoxyribonucleic acid

double permutation test



eg.
ESTs
et al.
FESP
FQRNT

GTR
GTR3
GTR4
hLRTs -
i.e.

ILD

JC

- LBA
LEMEE
LINEs

Ma
ML
ML-JC
ML-TVM
MR
MRC
MRP
MSS
mt
-MT
_MTS
MT,
NAD1.
NAD2
NAD3

XVii

‘exemplum gratia

Expressed sequence tags

etalia |

Faculté des études supérieures et postdoctorales

Fonds Québécois de Recherches sur la Nature et les Technologies
guanine - _ -

General Time Reversible model

General Time Reversible three-state model

General Time Reversible four-state model

hierarchical likelihood ratio tests

id est ' ’

Incongruence Length Difference

~ incongruent or independent matrices

jumble option in the Fitch program (PHYLIP)
Jukes-Cantor model |

long-branch attraction

Laboratoire d’Ecologie Moléculaire et d’_Evqution
long interspersed nuclear elements

number of matrices )

. million d’années - - !

maximum likelihood

maximum likelihood using a JC model of nucleotide substitution
maximum likelihood using a TVM model of nucleotide substitution
majority rule consensus _'

maijority rule cbnsensus with compatible groupings

matrix representation with parsimony

most similar supertree :

mi_tocho'ndrial or mitogenomic

model tree - — ’
MT with short terminal branches

MT with long terminal branches

NADH dehydrogenasé subunit 1

NADH dehydrogenase subunit 2

- NADH dehydrogenase subunit 3



NAD4
NAD4L
NAD5
NJ
NJ-JC

NJ-TVM
NNI <

NSERC
PM
RQCHP
SDM
SDMw
SFIT
SINEs
SPR

™

TP

TN

UE
UEH

NADH dehydrogenase subunit 4.
NADH. dehydrogenase subunit 4L

- NADH dehydrogenase subunit 5

neighbor-joining

" neighbor-joining with a JC correction
* neighbor-joining with a TVM correction

nearest neighbor interchange

Natural Sciences and Engineering Research Council of Canada

partition metric _ _
Réseau Québécois de Calcul de Haute Performance .
unweighted super distance matrix V

| weighted super_'distance matrix

-maximum splits fit

short interspersed nuclear elements
subtree pruning and regrafting
thymine

transitional model

: topdlogy-dependent permutation tail probability test -

Tamura-Nei model
transversional model

unité évolutive

unite évolutive hypothétique -

pyrimidine

xviii -



XiX

LISTE DES SYMBOLES

H S R R

gA, gC
Ho
Hs

33{—‘\,——\.

nperm

SIS

Pes
Pn
rAC

ngl gT )

type | error

* substitution rates among sites

type Il error

gamma distribution o

equilibrium frequernicies of nucleotides (A, C, G, T)
null-hypothesis

alternate hypothesis

“row “i”

invariant site ,
level of matrix incompleteness
column %" o
DNA sequence length
number of ties

number of objects

number of permuted objects

‘probability value

number of matrices

p distance

percentage of correctly inferred trees
percentage of correctly inferred backbone trees
number of permutétiohs » S '
relative substitution rate betwéen two nucleotides A.C,GorT)
sumofranks ' | |
mean of the sum of ranks - , o
mutation rate |

correction factor for tied ranks

number of tied ranks for each k
Kendall's coefficient of concordance

. chi-square -

permuted chi-square distribdtion
permuted chi-square distribution using DPT randomization

permuted chi-square distribution using Mantel randomization

observed Friedman’s chi-square



A tous les chercheurs...



XXi

REMERCIEMENTS

‘Au cours de mes études universitaires, j'ai eu 'opportunité de rencontrer des personnes
extraordinaires qui ont su me communiquer leurs passions, partager leurs intéréts,
m’encourager et m'aider sans hésiter, autant sur le plan académique que personnel. Je
ne peux malheureu:serh'ent pas tous les mentionner ici, tant ils sont nombreux. Je
restreindrai donc mes remerciements aux personnes directemen; impliquées pér_ ma
thése de doctorat. | '

Trois femmes m’ont inspirée et encouragée a entreprendre des études SUpérieures.
Jean Harris, une femme incroyable qui m’a chaleureusement accueillie en Afrique du
Sud lors d’'un stage en biologie marine et qui m’a initiée au monde de la biologie.
Daphne Fairbaim, que jai rencontrée durant mon bac en biologie a F'Université
Concordia et qui, en plus de m;initier-é la recherche, a toujours cru en mes capacités et
m’a poussée a aller plus loin. Finalement, ma mére, consultante en éducatidn, et pour
qui, de toute évidence, les ét_udes et I'éducation occupent une place importante. Cest,
entre autres, grace a ces trois - femmes que je termine aujourd’hui un doctorat en
biologie. Je les en remercie infiniment. )

Jai complété la premiére année de mon doctorat a I'Université de Calif_ornié, a
Riverside. Jaimerais souligner la gentillesse des personnes que jai rencontrées en
Californie et qui ont contribué a rendre mon séjour aussi plaisant qu’il I'a été. “ Thanks
-to Alysa, Denise, Reuben and Rob.” Mais plus particulierement, je tiens a remercier
Mark Springer, mon premier superviseur, pour m'avoir donné I‘a chance d'entreprendre

_mon doctorat en Californie.

De retour & Montréal, j'ai eu la chance d'entrer en contact avec Frangois-Joseph
Lapointe qui a, sans hésiter, accepté de me prendre comme étudiante au doctorat..
Frangois, parmi tes' nombreuses qualités, japprécie énormément ta compréhension et
ta joie de vivre. Merci d’avoir été constamment présent tout en me laissant la liberté
dont j'avais besoin. Merci également pour ta conﬁarice du début & la fin et ton soutien
durant V|es'moment'5'de découragement. Tu es un'exemple pour plusieurs et je te
remercie de m'avoir permis de cheminer a tes cotés. Et SURTOUT, merci pour les

nombreuses heures passées a écrire. des programmes, sans lesquels -cette thése



XXii

. N'aurait pas été possible. Les années passées sous ta supervision resteront a jamais
gravées dans ma mémoire et cela aussi, bien sdr, grace a tous ceux qui, comme moi, -
ont fait partie de ton laboratoire, le LEMEE. Entre autres, Nathalie, Olivier, Sarah, et
Sébastien avec qui j'ai partagé.la quasi-totalité de mes années d’études doctorales
ainsi que de nombreuses heures de rires, de discussions, de bonheur mais aussi de
frustrations. Merci a tous d’avoir su créer un environnement sain, pfopice alarecherche

“tout comme & I’épanouissefnent persbnnel. Merci également a Anais qui a fait partie du

- labo @ mes débuts et qui a continué a s’enquérir des progrés de ma thése tout au long

de cette grande aventure. ‘ '

Je tiens aussi a souligner les nombreuses heures passées au téléphone, avec ma
sceur, Geneviéve, qui fait un doctorat a l'autre bout du monde. Le partage de ses
anecdotes et histoires incroyables dans la brousse africaine m’a permis de voyager tout
en restant & Montréal.

J'aimeraié également remercier tous les professeurs qui ont contribué & ma formation
scientifique, Iofs de reh’cbntres et comités ou en tant que membres du jury de cette
thése (en ordre alphabétique): Anne Bruneau, Pierre Darlu, Mohamed Hijri, Pierre
Legendre et Hervé Philippe. Aussi, plusieurs personnes ont permis I'avancement de ma
recherche par leurs appuis techniques. Merci a Stéphane Guindon, Antoine Lapointe et
plus particuliérement a Marie-Héléne Duplain qu'i m’a toujours accuéi|li avec le sourire,
Je remercie aussi le' Réseau Québécois de Calcul de Hauté Performance (RQCHP)

pour m'avoir donné l'accés a leur infrastructure de calcul scientifique de haute

performance ainsi qu'a Daniel Stubbs pour son soutien informatique.

Finalement, je voudrais remercier ceux qui rhfoht octroyé un soutien financier, sans
!equel 'je n’aurais pas pu mener mon doctorat a terme. Ehtre_autres, le .COnseiI de
Recheréhes en Sciences Naturelles et en Génie (CRSNG) et le Fonds Québécois de
Recherches sur la Nature et les Tech.nologies (FQRNT), ainsi que le Département de

sciences biologiques et la Faculté des études supérieures et postdoctorales (FESP) de |

'Université de Montréal.



CHAPITRE 1:

INTRODUCTION GENERALE




24
1.1. ANALYSE PHYLOGENETIQUE
1.1.1. Le contexte actuel

La connaissance de I’histoire'évolutive_des espéces vivantes est essentielle pour .
déterminer les relations dé'parenté entre les espécés présentes et éteintes ainsi que
pour comprendre et '_exp'liquer leur biologie, écologie et physidiogie. La branche
scientifique dédiée a I'étude de I\’év‘olution' et des relations de parenté entre les
organismes est 'analyse phylogénétique. Une phylogénie décrit « le cours historique de
la descendance. des étres organ’isés » (Darlu & Tassy 1993). Durant les 40 derniéres
années, lintérét pour le domaine de I’ahalysé phylogénétique s’esf accentué et de.
_nombreuses méthodes statistiques et algorithmiques -6nt été développées afin -
d’analyser adéquatement les données disponibles (voir Felsenstein 2004 pour une
revue bibliographique des méthodes disponibles). Parallélement, le choix des données
z‘a. utiliser - s’est modifié .avec le perfectionnement de nombreuses ‘technique.s
* moléculaires. Désormais, en plus des caractéres morphologiques, les caractéres
moléculaires sont fréquemrﬁent utilisés pour inférer I’histdire évolutive des espéces. La |
disponibilité gréndissante de séquences d’ADN.combinée a I'utilisation d'ordinateurs de
plus en plus puissants permettent désormais d’aborder de fagon plus efficace la
. reconstruction phylogénétique (ex.: Smith & Donoghue 2008, Smith et al. 2009)..

En outre, une nbu_velle' discipline a vu le joﬁr: la phylogénomique (Eisen 1998, Eisen &
- Fraser 2003). Au cours des derniéres années, un nombre impressionnant d’'études
phylogénétiques basées sur des caractéres génomiques ét étudiant divers groupes
d’organismes 6nt été publiées (ex.: Fitzpatrick et al. 2006, Shedlock et al. 2007, Hackett
et al. 2008, Horvath et al. 2008, Kuo et al. 2008, Struck & Fisse 2008, Hallstrém &.
Janke 2009) et méme, des études visant & reconstruire l'arbre évolutif de toutes l'és
espéeces, c.-a-d. I'Arbre de la Vie ou Treé 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 faciliter ces méta-analyses. Aussi, de
nombreuses chaines-de traitement informatique (pjpeline) sont maintenant disponibles.
- Ces derniéres Irequiérent un minimum d'intervention de la part de l'usager puisque la
sélection des taxons, I'alignement des séquences et l'inférence phylogénétique sdnt
automatisés (ex.: PhyloBuilder : Glanville et al. 2007, Phylemon : Tarraga et al. 2007,
GreenPhylDB : Conte et al. 2008; AMPHORA : Wu & Eisen 2008; mega-phylogeny :

Smith et al. 2009). Toutefois, il subsiste encore de nombreux débats quant a la
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méthodologie optimale‘é employer. Ainsi, la recherche n’est plus limitée par le nombre
de données, mais plutt‘)t par un manque de méthodes d'analyse adaptées (Philippe et
al. 2005a, Rokas & Caroll 2006, Nahum & Pereira 2008). Entre autres, les h'\éta-
analyses _sont souvent caractérisées par un nombre important de données manquantes
. qui peuvent nuire a la reconstruction bhylogénétique (Hartmann & Vision 2008). De
plus, I'analyse d’'un nombre élevé de caractéres peut mener a une augmentat.ion' de
- signaux non-phylbgénétiques (Délsuc et al. 2005, Rodriguez-Ezpeleta et al. 2007) et
'contradicto_ires entre différents jeux de-données (Jeffroy et al. 2006, Galtier & Daubin
2008, Kuo et al. 2008). Enfin, la meilleure stratégie a adopter pour combiner la q(Jantité
-grandissante de données moléculaires reste & déterminer (ex.: Ié débat super-arbre
versus super-matrice: Gatesy et al. 2002, 2004,. Bininda-Emonds et al. 20044, b, c, de
‘Queiroz & Gatesy 2007, Ren et al. 2009, Cotton & Wilkinson 2009). Ma these vise a
évaluer différentes approches phy|ogéné__tidués afin de contribuer'é I’élab‘oration 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 especes ou,
plus généralement, entre Ies_ taxons. Les taxons sont des groupes qui .incluent
lensemble des organismes d’'une catégorie de la classification biologique (ex.: un
genre, une famille, ou un ordre). Les résultats de 'analyse phyiogénétique sont
communément exposés sous forme d’arbre, appelé arbre phylogénétique (Fig. 1.1). Les
feuilles de I'arbre, ou nceuds externes, correspondent & des taxons terminaux aussi
appelés unitéé évolutives (UE). Les nceuds internes de I'arbre représentent les ancétres
hypothétiques (UEH). Contrairement aux taxons tefminaux'qui sont existants et donc
observables, leur histoire évolutive est inconnue et ne peut-étre' qu’inférée (Da'rlu &
Tassy 1993). Ainsi, I'arbre phylogénétique ne représente qu’une hypothése quant aux
relations de parenté entre les taxons étudiés. L'ordre des différents branchements
définit les relations de parenté entre les taxons et correspond a la topologie de I'arbre.
Les descendants d’'un méme ancétre forment un clade ou groupe monophylétique. La
phylogénié perﬁet donc de classifier les drganismés selon leur histoire évolutive. En
‘principe, la phylogénie inférée devrait étre binaire, c.-a-d. que chaque noeud représente
le point de spéciation des taxons issus d’un ancétre commun. Si plus de trois branches
sont connectées a un méme 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 6[‘1
plus de deux espéces sont apparues simultanément. Une polytbmie molle représente
" lincertitude des relations évolutives entre les taxons et ce manque de résolution est
souvent di a un nompre insuffisant.de caractéres (Driskell et al. 2004, Dunn et al.
2008). | | |

A UE1 . UE2  UE3 UE 4 D |

(TAGATG) (TCGGTT) (ACGGTA) (ACGGTC) U Observation
. — branche

78] externe

a

= | |

L <« %rtae?ﬁge inférence

J

Figufe 1.1. Arbre thlogénétiqﬁe illustrant I'hypothése des relations évolutives entre quatre
taxons (UE 1 & UE 4). ' o
L'étude des caractéres moléculaires (dans cet exemple, une séquence d’ADN de six
nucléotides) permet d'inférer I'histoire évolutive des taxons comparés, au cours du temps.
L'arbre est complétement résolu puisqu'un maximum de trois branches sont connectées a
chacun des nceuds. Les bifurcations représentent les événements de spéciation. Chaque
nceud interne (cercle blanc) représente uh ancétre hypbthétique '(UEH) alors qu'un nceud
externe (cercle noir) feprésente uﬁe unité évolutive (UE) existante et observable (itlustration
modifiée de Darlu & Tassy 1993). '

1.1.3. La reconstruction phylogénétique

La reconstruction de I'histoire évolutive s'appuie sur des analyses mathématiques de
données (ou caractéres) provenant d'espéces contemporaines ou fossiles. Les
caractéres étudiés doivent étre homologues, c’est-a-dire provenir d’'un ancétre commun

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

d’identifier les relations de descendance entre les taxons. ldéalement, les caractéres . -

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

© cas, seulement une fois, afin de faciliter la reconstruction des relations de parenté.
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Malheureusement, les multiples changements d’état sont frequents surtout |orsque les
séquences d’ADN sont utlllsees ‘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 changemehts multiples causent du bruit dans les données sous forme
d’homoplasie. L'hbmoplasie existe lorsque deux caractéres 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 independammen't
~ dans différents ancétres et ne refietent donc pas les liens de parente évoiutive.

i Les méthodes d'analyse phylogénétique actuefles sont diverses: les methedes
- phénétiques - .(ou de distances : voir Swofford et al. 1996 - pour une revue des
nombreuses méthodes de distances), cladistiques (reposant sur le maximum de
pareim'onie: Edwards & Cavalli-Sforza 1963) et probabilistes (le maximum de
vraisemblance : Felsenstein 1973. 1981 et Finférence beyésienne: 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 étre
~ calculée par le nombre de sites possédant un état différent dans une sequence d ADN
Pour sa part, la parcimonie repose sur le principe du plus petit nombre de changements’
et donc choisit |hypothese évolutive qui minimise le nombre de changements évolutifs
lors de I’analyée d’un jeu de données. Contrairement aux méthodes de distance, cette_
approche se base uniquement sur les synapomorphies. Les synapomophles sont des:
homologles derlvees et partagees En somme, un état de caractére dérivé différe de
I'état ancestral et cet état est partage par les membres inclus dans le groupe (défini par
la synapomorphie) ainsi que leur plus récenf ancétre. Pour distinguer I'état ancestral et
I'état deriVé, les caractéres doivent étre polarisés. La polarité peut étre déterminée en
' uti.lisant un groupe externe au groupe d’intérét, le groupe externe étant plus éloigné
évolutivement (Maddisoh et al. 1984). Contrairement aux deux méthodes précédentes,
les méthodes.probabilistes»permettent d'incorporer un modele d’évolution 'moleeulaire
spécifique aux données lors de l'inférence phylogénétique et elles utilisent le concept
de vraisemblance (la probabilité d’obseNer les données & partir d’'une hypothése
‘ évolutive). Bien qu’il existe différentes écoles de perisée quant Ié la meilleure méthode
pour analyser |'a|ig'neme'nt de séquences moléculaires, les rhethodes probabilistes sont
les plus 'utilis_ées. 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 modéle comblexe (Huelsenbeck & Hillis
1993, Yang_ 1996a, Steel & Penny 2000, mais voir Gbloboff 2003 pour une opinion
différente). C.ependant, ’émergence des méta-analyses a créé un regain d'intérét poUr\ _
les méthodes de distances, puisque celles-ci sont plus rapides que les méthodes
probabilistes (ex.: Desper & Gascuel 2006). Egalement, le maximum de parcimonie
semble étre rhieux adapté poUr_I’an‘aIyse de certains caracté_res génomiques qui sont
codés de fagon similaire aux caractéres morphologiqu'es (Albert 2005). |

1.1.4. Les sources d’incongruence

Lorsque différents jéux de données (ou différentes partitions d’'un méme jeu de
données) sont analysés, il est possible que les phylogénies inférées pour chacun de
ces jeUx different les unes des autres. On dit alors que les arbres inférés sont
incohgruents, c’est-a-dire qu'ils représentent différentes relations de parenté entré les
taxons. Johnson & Soltis (1998) définissent la congruence de fagon générale comme
étant l'accord entre des arbres, des caracté(es ou des jeux de données. Ainsi, deux .
caractéres (ou plus) seront congruents s’ils proposent les mémeé relations
phylogénétiques. Or, il est plutot rare que tous les caractéres d’un ou de plusieurs jeux
~de données soutiennent exactement |es mémes relations phylogénétiques. La fiabilité
des relations evolutlves 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 contfadi'ctoires en utilisant des
jeux de données différents'pour les mémes espéces. Puisque deux érbres_ différents ne
beuvent tous deux décrire la phylogénie des espéces qui est unique, 'un de ces deux
arbres (ou les deux) doit nécessairemént présenter des relations artéfactuelles. De
nombreux facteufs peuvent étre a la base d’'un désaccord entre deux phylogénies qui
possédent des taxons communs. Ces facteurs peuvent étre regroupes en trois
categones §)) les erreurs stochasthues (2) des histoires évolutives différentes entre
les génes et, (3) les erreurs systemathues

1.1.4.1. Les erreurs stochastiques

Les erreurs stochastiques sont des erreurs aléatoires dues a un nombre limité de

caracteres (c.-a-d. un échantillonnage incomplet). En général, un nombre accru de

-



A 29
caractéres informatifs permet d’augfnenter la résolution d’un arbre. Lorsqu’un arbre est
complétemeht résolu, il est binaire et donc exempt de polytomie. Un faible nombre de
sites, notamment lorsqu’un seul géne est utilise, ne fournit que peu d'information pour
reconstruire la phylogénie (Rokas et al. 2003a, b) alors que Pinclusion de plusieurs
génes permet d’augmenter le signal phylogénétique (de Queiroz 1993, -Murphy et al.
20013, Eisen & Fraser 2003, Philippe et al. 2004). Driskell ét al. (2004) ont observé des
reIatlons évolutives qui n’apparaissaient pas dans les jeux de données analyses :
mduvnduellement a cause d'un signal trop falble En somme, I'ajout de caracteres (ou de
genes) permet d'établir une phylogénie mieux résolue et diminue les erreurs - dues a
l‘échantil'lonnage. De récentes études phylogénomiques ont obtenu des proportions de -
-bootstrap de 100% a chaque noeud, dues au grand nombre de caractéres utilisés
(Rokas et al. 2003b, Dopazo et al. 2004). Le pouvow de resolutlon est donc grandement .
amehore dans les études phylogenomlques surtout pour inférer des relations plus
anciennes (Dunn et al. 2008). Par contre, méme des jeux de données de grande
échelle peuvent ne pas suffire a résoudre des événements de Spéciatio_n extrémement
rapides caractérisés par de courtes branches (Rokas & Caroll 2006, Wiens et al. 2008).

1.142. 0 hlst0|re évolutive des genes

Outre un faible signal phylogénétique, le risque encouru lors de |Utl|l58tl0n d un seul ou -
de quelques génes dans une analyse est de reconstruire I'histoire évolutive du ou des
génés et non celle des especes (Page & Charleston 1997, Page 2000, Rokas et al.
2003b). Les analyses séparées de différentes séquences d'ADN (ou de génes) peuvent
proposer des phylogénie;différer.\tes pour les mémes espéces, si un dés génés aune
histoire évolutive différente de_s espéces qui le portent. Plusieurs proéessus évolutifs
peuvent étre a l'origine de la non-concordance entre Ihistoire des génes et celles des
especes : par exemple, les transferts horizontaux de génes qui sont trés répandus chez
les bactéries et qui ont été observés chez les eucafyotes (Doolittle 1999) et les genes
paralogues qui sont le résultat -de la duplication d’'un géne (Fitch 1970). Les genes
_ayant subi un transfert horizontal ou une duplication peuvent étre identifiés en les
~ comparant avec d’autres génes, d’ou I'avantage d’inclure de nombreux génes dans une .
analyse (de Queiroz 1993, Lerat et al. 2003, Rokas et al. 2003b). En plus des»trénéfens
horizontaux et des duplications,. un grand nombre de processus évolutifs peuvent
~ expliquer I’incongruehce entre différents jeux de données, tels que: I’hybridation,

lintrogression, le polymorphisme ancestral et les recombinaisons génomiques (Wendel
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& Doyie 1998, Degnan & Rosenberg 2006, Rannala & Yang 2008, Rosenberg & Tao
2008). : - ' ' '

1

1.1.4.3. Les erreurs systématiques

Bien que les deux sources d’erreurs citées précédemment soient diminuées lors de
I’utilisation' d'un grand nombre de données, les erreurs systématiques 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 a la présence de signaux
qui ne reflétent pas la parenté des espéces (c.-a‘\-;i_des signaux non-phylogénétiques)
et sont intimement liées a la qualité des données et de.s méthodes de reconstruction
(Delsué et al. 2005). Les erreurs systématiques peuvent étre diminuées en utilisant une
méthode de reconstruction phylogénétique qui modélise de fagon appropriée
I'hétérogénéité ‘pré'sente’dans les données observées (Lio & Goldman 1998, Rodriguez-
Ezpeleta et al. 2007). |

Une forte hétérogéneite dans Ies'données, que ce soit un biais dans la composition des
nucléotides (ex.':. Gibson et al. 2005), uhe 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 linférence des relations évolutives,
lorsqu’une méthode d’analyse ou un modéle inapproprié est utilisé (Pupko et al. 2002,
Rokas et al. 2003a, Delsuc ét al. 2005, Philippe et al. 2005b,'Jéffroy et al. 2006). Delsuc
et al. (2002) ont démontré que les processus évolutifs responsables des fréquences de
nucléotides et des taux et types de mutations pouvaient étre trés variables entre
différents génes. Ainsi; il est\possible que des taxons qui possédent des fréquences de
nucléotides similaires soit regroupé sur cette ba'se, méme s'ils ne partagent pas
d’ancétre commun récent (ex. : Steel et al. 1993, Phillips et al. 2004, Collins et al. 2005,
'Jeoffroy et al. 2006). D'un autre c6té, la viteése d’évolution d’un nucléotide dépend de
sa position dans le génome ou dans un géne (premiére, deuxiéme ou troisiéme position
d’un codon), du type de locus (géne ‘nucleaire, mitochondrial, ' pseudogéne,
microsatellitte, etc.) et de sa fonction (Bofkin & Goldman 2007). Dans chacun de ces
cas, les nucléotides seront soumis a des pressions sélectives qui Iéur sont propres,
créant ainsi des partitions nathrelles au sein des’données. Lorsque les pressions
sélectives sont trés divérgeptes, il est probable que le signal phylogénétique soit

signiﬁcativément différent d’'une partition a I'autre (Bull et al. 1993). En effet, Dopazo &
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Dopazo (2005) et Philippe et al. (2005b) ont observe que le taux d’évolution des génes

choisis pour une analyse phylogénétique influencait les groupements phylogénétiques
inférés. Un des dangers li¢ a [utilisation de génes ou d’espéces qui évoluent
rapidement est [attraction des longues branches lors de la reconstruction

phylogénétique.

‘ Le phénoméne de I'attraction des longues branches (long-branch attraction, LBA:
Felsenstein 1978) e:s.t un probléme trés fréquent en analysé phylogénétique (Philippe &
Laurent 1998, Gribaldo. & Philippe 2002, Bergsten 2005, Delsuc et al. 2005).ACet
artéfact est observé lorsque deux taicons sont regroupes ind‘épenda'mment de' leurs
liens de parenté parce qu'ils partagent un grénd nombre d'états de caractére identique
qui résultent d'une évolution convergente a ces sites, plutdt que d'une descendance
~cornmune. Par exemple, il arrive que le groupe externe, qui est par définition plus
éloigné évolutivement, attire des taxons qui ont évolué Tapidement et pour qui de
nombreuses substitutions ont eu lieu, ce qui place ces taxons. illegitimement a la base
‘de l'arbre (Philippe 1997, Philippe & Laurent 1998). Les espéces qui évoluent trés
rapidement ou celles ‘qui ont divergé depuis Idngtemps sont caractérisées ‘par de
longues branches qui refletent les multiples substitutions d’états de caractere, d'ou le
nom d’attraction des longues branches. Philippe & Laurent (1998) ont proposé |
différentes approches afin d'éviter un antéfact dans la reconstruction de la phylogénie
lorsque des espéces ont un taux d'évolution rapide : R

(1) choisir une méthode de reconstruction moins sensible a ce probléme;

(2) choisir des génes qui évoluent plus Ientément; :

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

’ 4) amélliorer”I’échantillonhage 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 dune méthode de reconstruction

Lorsque les données ne correspondent ‘pas aux prémisses d'une méthode de
reconstruction, celle-ci peut étre incohérente, c'est-a-dire que I'appui en faveur d'une
phylogénie erronée augmentera en fonction du nombre de caractéres uﬁlisés
(Felsenstein 1978, Kim 1996, Lockhart et al. 1996, Phillips et al. ‘2004). Toutes les

méthodes d'inférence phylogénétique sont sensibles au probléme de LBA maisAIes
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méthodes probabilistes et de distances corrigées a laide d’un modéle évolutif le sont
moins (Lockhart et al. 1996). Avec les approches probabilistes, I'exactitude de
linférence dépend largement de la qualité du modele évolutif choisi a priori et du degré
de deV|at|on des donnees par rapport a ce modele. Il est donc |mportant d utlllser un
modéle evolutlf qui represente adéquatement celui des caracteres. Chang (1996) a
démontré que la méthode du maximum de vraisemblance est cohérente lorsque

I'inférence phylogénétique utilise un modéle d’évolution identique a celui qui caractérise
| I'évolution des donnees observees. Dans un effort pour améliorer les modéles évolutifs,
: pIu5|eurs paramétres ont été aJoutes dans différents modéles afin de tenlr compte de
divers biais observes dans les données. A 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 hétérogénes entre les sites (Yang 1993). Les modéles évolutifs
sont plus ou moins complexes, cependant méme le modéle IevaUs complexe est loin de
représenter toute la complexité inhérente a P'évolution des nucléotides.

1.1.4.3.2. Le choix du type de caracteres

Le choix et la stratégie d’échantillonnage des caractéres sont importants en analyse
phylogénétique. Le type de marqueurs utilisé doit étre approprié a la question posée. Le
taux d’évo_\ﬁtion differe souvent d’'un marqueur a un autre. Par canséquent, différents
“margueurs peuvent étre utilisés pour élucider des relations plus ou moins anciennes.
Lorsqu’un géne évolue trop rapidement, le signal phyl'ogénétique disparatit en raison
des substitutions multiples (saturation mutationnelle) alors qu’un géne qui évolue trop
lentement offre peu de résolution puisque la majorité des sites sont identiqués entre les'
espéces‘(Moritz et al. 1987, Graybeal 1994). Par exemple, les mitochondries animales
sont caractérisées par un téux de mutation plus élevé que celui de 'ADN nucléaire dans

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

~différentes parties de la mitochondrie et pour différents génes nucléaires. Dans le

génome mitochondrial, la région de contréle évolue rapidement alors que.les génes

codant pour I'’ARN ribosomal évoluent beaucoup plus-l'enterr‘\ent‘(MOritz et al. 1987).

- Alors que les analyses phylogénétiques moléculaires traditionnelles s'appuient le plus
souvent sur des séquences de genes nucléaires ou mitochondriaux, les analyses
phylogénomiques utilisent des séquences a plus grande échelle de lordre de

mégakilobases. Ces méga-matrices sont obtenues pai la combinaison de nombreux
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génes complets ou partiels (ex.: ESTs Expressed Sequence Tags Rudd 2003). Outre
la comparaison de séquences d'’ADN, d'autres types de caractéres: phylogenethues
sont utilisés en phylogénomique. Parmi ceux-ci, citons I ordre des génes, le contenu en
_génes, la comparaison de signatures génomiqﬂes et des changements génomiques
rares tels que l'intégration de LINEs ou de SINEs (Long and Short Interspersed Nuclear
Elements) et la fission/fusion de génes (voir Delsuc et al. 2005 pour une description de
ces méthodes). Ces caractéres sont analysés a I'aide de méthodes phylogénétiques
traditi‘onnelles. Ainsi le contenu en génes de différents génomes est codé dané une
matrice binaire reflétant la présence ou I'absence du géne et analysée par des
méthodes de distance ou de maximum de parcimonie (Snel et al. 1999, Korbel et al.
2002). De fagon similaire, la méthode utilisée pour analyser les signatures génomiques
calcule la fréquence d'apparition de certains motifs oligonucléotidiques et la matrice de
fréquence est analysée avec des méthodes de distance (Edwards et al. 2002). Les
intégrations de LINEs et de éINEs sont également codées selon leur présence/absence
et analysées-avec le maximum de parcimonie (Nikaido et al. 1999). Un avantage lié 4
lutilisation de changements génomiques rares est I'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"échanti//ohnage dés‘taxons

Dans le but daugmenter la justesse (ou Iexactltude) des reconstructions_
phylogeneﬂques plusieurs auteurs ont suggéré d'accroitre 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, Zwick! & Hillis 2002, DeBry 2005, Leebens-Mack et al. 2005,

" Baurain et al. 2007, Telford 2008). Un des avantages liés a la sélection d’un plus grand
nombre de taxons est la diminution de I'aftraction des longues branches (Hendy &
Penny 1989 Philippe 1997, Hillis 1998, Philippe & Laurent 1998, thppe et al 2005c,

Hedtke et al. 2006). Et méme, certains auteurs ont affirmé qu'il est plus judicieux
d’augmenter le nombre de taxons plutét que le nombre de caractéres dans les analyses
phylogénétiques (Lecointre et al. 1993, Hillis'1996, 1998, Graybeal 1998). A lopposé,
d'autres études ont démontré que I'ajout de taxons pouvait diminuer I'exactitude des
arbres inférés dans certaines situations.(Kim 1996, Poe & Swofford' 1999, Rokas &

Carroll 2005, Gatesy et al. 2007) et que |'ajout de caractéres devait étre préféeré a I'ajout
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de taxons (Rosenberg & Kumar 2001, 2003, Rokas & Carroll 2005). Pour éviter des

erreurs stochastiques et systématiques, il apparait évident que la situation idéale est
d’analyser un.- maximum de caractéres pour 'ensemble des espéces (Pollock et al.
2002, Rosenberg & Kumér 2003, Delsuc et al. 2005) en utilisant une méthode de
reconstruction cohérenté (Hillis et al. 1996). Hillis et al. (2003) concluent qu'avec des
ressources limitées, le choix d'inclure plus de taxons ou plus de caracteres dans une
analyse depend de plusieurs facteurs, notamment, les objectlfs de I'étude, le type ainsi
que le nombre de taxons et de caractéres déja échantillonnés. D'un autre coté Smith et

al. (2009) ont reconstruit une phylogénie des Viridiplantae (i.e., les plantes ve(rtes) et ont |
retrouvé plusieurs relations bien établies en utilisant un seul géne, mais en augmentant
le nombre d'especes échantilionnées (i.é;, 13 533 especes). Cependant, quelques
relations incongruentes ont été notées qui sont probablement le reflet de I'histoire
évolutive du géne utilisé. Il serait donc a propos d’inclure plus d’un géhe pour éviier ce
type d'artéfact. Dans cette optique, la révoluﬁon phylogénomique devrait permettre de
bénéficier également d'un grand nombre de taxons et de caractéres dans une méme
étude (Philippe & Telford 2006, Baurain et al. 2007, Heath et al. 2008). .

"1.1.5. La combinaison des donnees '

Lorsqu'on choisit d'inclure un grand nombre de caractéres et de taxons, plusieurs

. approches ex1stent pour combiner les ‘données dans lintention de produire une -

phylogénie unique. Avec l'apparition des méga-analyses, le débat concernant la
- methodologie optima_le pour combiner |es données s’est transformé. Alors qu'il opposait
les partisans de I'ahalyseAsépa'rée et de l'analyse combinée de differents jeux de
données (HUelsenbeck et al. 1996a, b), il confronte maintenant Ieé supporters de
'analyse de typé super-matrice et super-arbre (Bininda-Emonds 2004a,‘ de Queiroz & V
‘Gatesy 2007). Ce nouveau debat est une generalisation dé ancien, en te sens quavec
I'approche de type s_uper—arb(e, I'identité des taxons 'se chevauche partiellement au lieu.
d'étre identique pour tous les jeux de données. Une troisiéme approche existe
également: I'approche combinée 4¢onditionnelle, qui ést a mi-chemin entre l'analyse
séparée et combinée (Fig. 1.2). = |
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Jeux de données de différentes sources -

D4 D> D3 |...] Dn
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Super-matrice des
données combinées

. D1,Dg2, Ds,..., Dn
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B. , C.

Analyse séparée Test de congruence

. Congruent _ Incongruent
ass Dn -

!
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S | £ £

Dy, Ds,..., Dy - D3

i
=

| .

—~ .
Arbre consensus | ' |
ou super-arbre Arbre consensus
ou super-arbre

F_igugé 1.2. La combinaison des jeux de données en analyse phylogénétique et

phylogénomique.

A partir de n jeux de donhée_s, 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 l'analyse. B. L’approche de I'analyse séparée
effectue les analyses sur _chaque jeu .de données séparément et compare les arbres
résultants a 'aide d’'une méthode de consensus ou de super-arbre. C. L'approche combinée
conditionnelle inclut seulement les jeux de données qui sont congruents dans une méme '
analyse (ex.: D1, D2, .., Dn) alors que les jeljx de données incongruents (ex.: D3) sont

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

‘Lanalyse conjointe des données est souvent comparée a I’approche de I'évidence
totale (fofal evidence, sensu Kluge 1989) puisqu'elle incorpore toute linformation

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

s'appuient sur les avantages de la congruence des caractéres et affirment que -

Imcorporatnon simultanée de toutes les données dans une analyse umque permet

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

pourraient pas étre inférées dans le cas ou les Jeux de données seraient analysés
séparément (Kluge 1989,-Bafren et al. 1991, Eernisse & Kiuge i993, Jones et al, 1993,
Kluge & Wolf 1993). De nos johrs, les jeux de données analysés contiennent de plus en
plus de caractéres et de taxbns et les matrices de caractéres sont généralement
appelées des super-matrices (sensuv Sanderson et al. 1998). Les analyses incluant plus
de 100 geénes sont maintenant courantes (ex.: Fitzpatrick et al. 2006, Nishihara et al.
2007, Wildman et-al. 2007, Dunn et al. 2068, Zou et al. 2008) alors qu'el'les etaient
encore rares |l ya quelques années. Par. contre, les matrices comprenant de nombreux
caraétéres pour de nombreux' taxons sont souvent dominées par les données
manquantes (Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2605a, Wiens 2006, Telford 2008). '

Alors que certains auteurs affirment qu'une inférence juste peut &tre obtenue avec un
grand nombre dé données manquantes s'll reste sufﬁsamment dé caracteres 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 a
une diminution de la résolution et de I'exactitude de linférence phylogénétique
(Kearney 2002, Hartmann & Vision 2008) Pour diminuer le nombre de donnees
manquantes, certains chercheurs ont recours aux taxons chimeéres (mmposﬂe taxad), ou
les séquences d’ADN de deux ou bplusieurs taxons sont combinées pour ne former
qu'une seule séquence ou taxon th‘imére’(Sp.rihger et al. 2004a). Une autre méthode
phylogénétique qui contourne le probleme des don’nées manquantes est l'approche de
type super-arbre. o ' 7 -

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

A l'opposé de I'analyse combinée, Miyamoto & Fitch (1995) suggérent d’analyser les
différents jeux de données individuellement. Ainsi, les jeux de données de différents

types ou hétérogenes peuVent étre analysés avec des algorithmes ou modéles:
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d'évolution adaptés. Par la suite, les phylogénies obtenues sont cOmparéeS a l'aide de
différents indices de congruence ou combinées a Ialde de- méthodes de consensus
(Fig. 1.2B). Cette approche correspond a la congruence taxonomique (sensu Mickevich
1978) ou l'appui pour des groupes monophylétiques est obtenu en comparant les '
résultats - d’analyées ‘indépendantes. L’arbre consensus est obtenu en utilisant
différentes m_éthbdes, plus ou moins conservatrices (Vdir Swofford 1991 pour une revue |
des méthodes de consensus). Par exemple, le consensus strict (Sokal & Rohlf 1981)
est la méthode la plus conservatrice puisquelle ninclut’ que les groupes . _'
monophylétiques - présents dans toutes les phylogénies comparées. Les autres .
- méthodes sont moins conservatrices et, par le fait méme, I'arbre consensus sera
~ souvent plus résolu. Certains préférent une solution plus conservatrice ou la pro_babilité
de représenter de vfais groupes monophy|étique$ est plus grande (Swofford 199'1) alors.
que d'autres favonsent des méthodes de consensus qui offrent plus de resolutlon et
.dont I'arbre consensus contient plus d'information phylogenethue (Kluge & Wolf 1993).
Cependant, pIu5|eurs critiques ont été émises a I'égard des méthodes de consensus
(Barrett et al. 1991, Chippindale & Wiens 1994).

Lorque les taxons des différentes phylbgénies présentent un chevauchement partiel,
les pﬁylogénfes sources sont combinées a I'aide de méthodes de super-arbre (Baum °
1992 . Doyle 1992, Ragan 1992a, b). Plusieurs raisons peuvent étre invoquées pour
ex'pliquer‘ le chevauchement partiel des taxons entre différentes études ou différents -
jeux de données. Certaines données peuvent ne tout simplement pas étre disponibles
pdur certains taxons (représentées par des données manquantes dans une matrice), ou
encore la ‘sélection des taxons peut différer d'un groupe de recherche a un autre. La
premiere meéthode de super-arbre, développée en 1992, et appelée matrix
represehfafidn W/'fh parsimony ou MRP (Baum 1992, Ragan 1992a', b), représente les
noeuds (ou sous-arbres) des différentes phylogénies dans une matrice, a l'aide d'un
codage additif binaire (Farris et al. 1970). Depuis Pavénement 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 dispbnib|es). L'approché de type super-arbre a été utilisée, entrés autres,
pour résoudre les relations entre les dffférentes espéces de primates (Purvis 1995), de
carnivores (Binindé-Emonds et al. 1999), et également, de toutes les espéces de

mammiféres (Bininda-Emonds et al. 2007). Cette approche pourrait d'ailleurs faciliter a
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reconstruction de I'Arbre de la“Vie (Sanderson et al. 1998, Bininda-Emonds etval. 2002,
Pennisi 2003). '

1.1.5.3. L'analyse combinée conditionnelle

L’analyse combinée conditionnelle teste la congruence ou |’hongénéité des différents
- jeux de données avant de les incIurev dans une analyse conjointe (Bull et al. 1993, de
Queiroz 1993; Fig. 1.2C). Plusieurs méthodes sont disponibles pour tester
statistiquement [’incongruencé ou la congruence de différents jeux de données en
analyse phylogénétiqu'e (Bull et al. 1993, Rodrigo et al. 1993, Farris et al. 1994, 1995,
Huelsenbeck & Bull 1996). Cependant, la plupart de ces méthodes ont été séverement
critiquées (Hue]senbeck et al. 1996a,v b, Cunningham 19973, b, Barker & Lutzoni 2002, . '
Darlu & Lecointre 2002, 'Li-:'igh et al. 2008).'Plus récemment, des auteurs ont,éuggéré
des tests dérivées de modeles probabilistes (Bapteste et al. 2005, Brochier et al. 2005,
Suchard 2005, Susko et al. 2006, Ané et al. 2007, Leigh et al. 2008). Suite a 'analyse
_statistique, les jeux de données qui ne sont pas congruerits avec les autres sont
.anéwlysés séparément et les _ph_ylogénies obtenues peuvent ensuite étre comparées

avec des méthodes de consensus ou de super-arbre.

1.1.5.4. Le débat super-matrice versus super-arbre

Plusieurs avantages et incbnvéniénts ont été avances lors de pollérriliques entourant
I'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, Gétesy &.
Springer 2004, Gétesy et al. 2004, de Queiroz & Gatesy 2007). Certains des avantages
de I'approche de type super-matrice ont déjé été mentionnés dans cette introduction.
Par exemple, lincorporation 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 étre 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 caracteres et différents taxons
(Bininda-Emonds & Sanderson 2001, Bininda-Emonds 2004c). Aussi, puisque
l'information necessaire a la construction d'un super-arbre est incluse dans' les arbres
phylogénétiques, les analS/Ses peuvent étre effectuées sans avoir la lourde tache

d’obtenir les données originales. De plus, comme les méthodes de super-arbre utilisent
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des phylogénie_s au lieu de caractéres, différents types dé données peuvent étre

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

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

type de caractéres, afin de produire ch_aqué phylogénie. Céci représente un autre
avantage sur les sUper-matrices ou l'analyse simultanée de tous les caractéres limite
grandement la possibilité d’utiliser différents critéres d'optimiéation’ ou différentes
méthodes d'analyse dans le cas ol les données sont hétérogénes ou incompatibles
(Tateno et al. 1994, Bininda-émondsr 2004b, Edwards et al. 2007, Kubatko & Degnan
- 2007). Cependant, les méthodés_ probabﬂiste‘s appliquées aux super-matrices
permettent, dans une méme analyse, I'utilisation de différehts modeéles appropriés aux
différents genes ou positions dans I'alignement (Yang 1996'b, Ronquist & Huelsenbeck
2003, Nylander et al. 2004, Bofkin & Goldman 2007). Venant appuyer I’apprqche super-
matrice, des simulations par- ordinateur ont démontré que certains algorithmes de type A
super-arbre n’étaient pas performants, et ce méme dans une situation idéale ou toué les
génes évoluaient selon un taux et un modéle d'évolution identique (Eulenstein et al.
2004).. Lorsque les taux de substitutions eﬁtre les génes sont hétérogenes, Ren et al.
(2009) ont observé que 'approche de type super-matrice était supérieure a I'approche
de tybe supef—arbre, mais seu'lefnent lorsque des parameétres différents, qui reflétent -
'hétérogénéité dans les données, étaient utilisés pour éhaque géne.

Il arrive qUe la construction de super-arbre produise des groupes monophylétiques qui-
ne sont pas présents dans les phylégénies sources. Pisani & Wilkinson (2002) ont

décrit des cas ol les super-arbres générés ne correspondaient pas aux phylogénies
| inférées & partir d'une super-matrice ou encore étaient en conflit avec les arbres
‘sources (Wilkinson et al. 2007). Ces houvea‘ux groupes ne sont pas nécessai-rementv
basés sur la congruence des caractéres, ils seraientJ plutét un artéfact de la méthode '
puisqu’il n'y a aucune interadion entre les données brutes des différents jeux de
données. Les caractéres qui appuient des hypothéses 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 a I'état primaire a d'ailleurs été séveérement critiquée par plusieurs (Rodrigo
1993, 1996, Gatés‘y et al. 2002, Springer & de Jong 2001, Wilkinson et al. 2001, Gatesy -
& Springer 2004, Ross & Rodrigo 2004). Une autre critique formulée a I'égard des
super-arbres a trait au choix des arbres sources inclus dans I'analyse (Springer & de
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Jong 2001, Gatesy et al. 2002). En combinant plusieurs phylogénies provenant de
différentes sources, le risque d'inclure des caractéeres qui ont été utilisés dans plus
~ d'une phylogénie est augmenté. Si tel est le ‘cz.a's,_ la prémisse selon Iaquélle les
caractéres sont indépendants est violée et le poids' donné a ces caractéres est_. '
augmenté de fagon 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 C(;mbinées. En ce sens, Lapointe et al.
(1999) ont démontré ‘par I’a_pproChe de congruenbe 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 consensus moyen; Lapointe & Cucumel 1997). Ces super-
arbres sont mieux résolus que ceux qui sont inférés a partir de méthodes qui n'utilisent '
que la topologie des arbres sources (La.pointe.1998a). |

1.2. LES MAMMIFERES

1.2.1. La classification des mammiféres

Traditionnellement, les espéces de mammiféres' sont regroupées en deux sous-
classes : Prototheria et Theria. La sous-classe Prototheria aussi appelé Monotremata,
comprend les monotrémes' alors que la sous-classe Theria est subdivisée en deux
grands groupes : Metatheria (Marsupialia) et Eutheria (Placentalia). Les monotrémes
so'nt'o'vipare‘s alofs que les pIacehtaires et les marsupiaux sont vivipares. Chez les
' marsupiaux, le développement de I’e'mbryoh se termine dans la poche marsupiale. A
lintérieur de cés trois groupes, plusiehrs classifications bioiogiques ont été proposées
selon différentes interprétations et différents choix de gritéres' et de caractéres
phylogénétiques (Tablea‘u 1.1). En effet, la nomenclature et les divisions taxonomiques
ont changé ainsi que le nhombre total d’espéces. A.titr.e d’exemple, alors que Gill (1872)
avait défini 13 ordres et 105 familles de mammiféres, plus récemment Wilson & Reeder
(2005) ont déterminé 29'ordres et 153 familles. Les espécés de mammiféres sont
distribuéés de fagon trés inégale a tous .Ies‘niveaux hiérarchiques de la classification
(ex.: genres, familles et ordres). Les mammiféres actuels sont largement dominés par
les placentaires (5080 espéces, environ 95% des éspéces)._ Par comparaison, les
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marsupiaux comptent 331 espéces, et les monotrémes ne comptent qué cing espéces
(Wilson & Reeder 2005). '

Idéalement, la classification devrait étre naturelle, c.-a-d. correspondre aux liens de
parenté entre les espéces (Darwin 1859, Hennig 1966). Elle est donc de plus en plus
influencée - par les études phylogénétiques (Lecgintre_ & Le Guyader‘2006). La
classification des fémilles de .mammiféres utilisée dans le cadre de ma these est celle
de Wilson & Reeder (2005), qui compte 150 familles dé mammiférés (excluant les
familles éteintes) comprenant deux familles de monotrémes, 19 familles de marsupiaux
et 129 familles de placentaires. Cepéndant, alors que Wilson & Reede'r' (2005) -
reconnaissent 29 ordres de mammiféres, la majorité des études phylogénétiques
récentes n'en compte que 26. Le nombre d'ordres plus élevé proposé par Wilson &
Reeder (2005) estdu ala séparation de trois ordres : (1) Cetartiodactyla subdivisé en
Cetacea et Artiodactyla, (2) Eulipotyphla subdivisé en Erinaceomorpha et Soricomorpha
et (3) Xenarthra subdivisé en Cingulata et Pilosa. La nomenclature des ordres de
mammiféres utilisée dans ma thése refléte le consensus moléculaire actuel qui
| comprend 26 ordres. A

Tableau 1.1. Nombre d'ordres, de familles, de genres et d’espéces de mammiféres selon
différentes sources. _ '
(Adapté de Shoshani & McKenna 1998).

Auteurs. : Ordres Familles Genres = Espéces
Gill (1872) . 13 105 - ) -
Gregory (1910) 17 - ; -
Simpson (1945) 18 118 932 -

Wilson & Reeder (1993) 26 135 1135 4629
McKennaetal. (1997) 23 125 1083 -

Wilson & Reeder (2005) 29 153 1229 5416
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‘La connaissance de l'histoire évolutive des mammiferes est importante non seulement
a 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
physiologie, le comportement et le génome des différentes’éspéces de mammiféres
(Springer et al. 2004b). De plus, Ia phylogénie des mammlferes est un outil |mportant
dans le domaine médical, que ce son pour l'identification de reglons regulatrlces dans le
génome humain ou encore pour predlre les conséquences fonctionnelles de mutations _
qﬁi_surviennenl dans les génes associés a de nombreuses maladies (Spﬁnger &
Murphy 2007). [I est donc primordial d’établir avec justesse les relations de parenté
entre les espéces de mammiféres, néanmoins plusieurs incertitudes subsi's,tent quant
aux relations évolutives entre les especes de mammiféres. '

1.2.2. La phylogéniedes mammiféres

Bien gue la majorité des espéces de mammiféres soit extrémement bien connue et

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

comprend 5416 especes (selon Wilson & Reeder 2005) et serait apparue il y a de 217 a
328 Ma, durant la période du Crétacé (Springer & Murphy 2007). Plusieurs hypothéées :
ont été pfoposées pour décrire de fagon temporelle la radiation des mammiféres (revue
“ par Archibald & Deutschman 2001, Archibald 2003). Ces hypothéses différent quant a .
la vitesse et a I'ére géologique auxquelles ont ‘eu lieu les radiations inter et
intraordinales. L’hypothése qui est la plus appUyée par les données m’o|écu|aires‘
correspond au « long fuse model » ou la radiation interordinale s'est effectuée au
‘Crétacé alors que la radiation intraordinale s'est effectuée a la suite de la crise qui est -
survenue a la limite du Crétace-Tertiaire (Springer & Murphy 2007). Peu importe
'I’hypdthése' choisie, la radiation des mammiféres a eu lieu durant une période
relatlvement courte, ce qui explique en partie la dlff culté a reconstruire leur phylogenle
avec exactltude (Simpson 1945, Mlyamoto & Goodman 1986, Hallstrom 2008,
Nishihara et al. 2009). ‘

1.2.21. Les‘phylogén'ies estimées a partir de caractéres morphologiques.

Les études»phylvogénétiques qui utilisent des caractéres morphologiques ont permis de
définir les deux sous-classes de mammiféres ainsi que la plupart des ordres et des
espeéces de mammiferes (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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péenungulates, regroupant les ordres : Proboscidae, Hyracoidae et Sirenia (Simpson
1945) et (3) les xénarthres (Cope 1889) ont été maintenus jusqu'a ce jour. Par contre,
]es études morphologiques se sont avérées moins efficaces pour résoudre les relations
de parenté enfre les groupes et. plué particulierement pour résoudre les relations
anciennes puisque peu de caractéeres mo'rphol'ogiqués ‘sont discriminants a cette -
échelle (Graur 1993a, b). En effet, les phylogénies inférées présentent de nombreuses
- polytomies au niveau inferordina| (par exemplé, voir. la phylogénie proposée par
Novacek 1992). En outre, Pexistence de nombreuses radiations adaptatives paralléles
'complique I'élucidation des relations de parenté 'lorsque les études sont basées
uniquement sur la morphologie (Madsen et al. 2001, Springer et al. 2004b ét Springer et
al. 2007). Ainsi, des espécés-panageant,une niche semblable subiront des pressions
évolutives comparables et présenteront c_ertaines' similitudes morphologiques ayant |
évolué indépendamment dans différents groupes. Ces homoplasies morphologiques
sont souvent non-détectées et suggérent ‘des groupes qui ne sont pas
mono_phylétiqueé. -

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 di a I'absence d'incisives et de molaires. Plusieurs autres groupes, formés
sur la base de similitudes morp’hologiqﬁes (Novacek 1992, 2001, Shoshani & McKenna
1998, Asher et al. 2003), sont fortement contredits par les études moléculaires
(Springer et al. 2004b, 2007). Citons: (1) les ongulés qui présentent un ou plusieurs
sabots ét qui regroupent une multitude d'ordres dont les périssodactyles et les
artiodactyles (qui sont eux-mémes un 'groupe artiﬁciél puisqu'ils excluent les cétaces),
. (2) les archontes, caractérisés par un pénis pendant et qui'incluent': Iés chauves-souris,
les primates, les lémurs volants et les toupayes, (3) les vo|iténtiens qui posséedent hne
membrane alaire entre les dbigts et qui' regroupent les chirbptéres et les dermoptéres,
(4) les anagalides regroupant les rongeurs, les lagomorphes et les macroscelidés et (5)
les insectivores (ex.: le tenrec et le hérisson) forment tous aes .groupes non-
'mono\phylétiques lorsqu’ils sont comparés aux plus récentes études (voir la Figure 1.3 |
qui illustre I'hypothése phylogénétique moléculaire concernant I'histoire évolutive de
. ces différents groupes et espéces). De plus, les études basées sur la morphologie et
les fossiles supposent une origine des marnmiféres beaucoup plus récente que les
' études moléculaires. En se basant sur de nouvelles données fossiles, Wible et al.

(2007) ont estimé I'origine de la radiation placentaire a la limite du Crétacé-Tertiaire ilLy
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a environ 65 Ma, alors que les études moléculaires récentes la situent entre 105 et 120
Ma (Bininda-Emonds ét al. 2007, Murphy et al. 2007, Nishira et al. 2009). Malgré le
débat qui oppose les panisané des études morphologiques et moléculaires (voir
Springer et al. 2_004'b,' 2007), la méthodologie utilisée dah,s ‘ma thése _'re'pose
uniquement éu_r des caractéres moléculéires, étant donné leur accessibilité et le nombre
croiésant de séquences d’ADN disponibles. '

1.2.2.2. Les phylogénies estimées a partir de caféctéres moléculaires
Les mammiféres représentent un groupe intéressant-'pour létude des relations
évolutives a l'aide de marquéurs moléculaires puisque de nombreuses controverses |
.phylogénétiqués restent & résoudre. D'un autre céte, certaines portions de la
phylogéni_e des mammiféres sont extrémement bien soutenues ef peuvent servir de
modeles pour tester différentes approches phylogéhétiques. Un nombre impressionnant
d’études moléculaires ont été publiées durant les derniéres années, ce quija permis
d'établir un consensus au sujet de la phylogénie des ordres de mammiféres, que ce soit
en analysant des génes nucléaires ou mitochondriaux, ou encore, en combinant dans
une méme ahaIySe les deux types de marqueurs (Madsen et al. 2001, Murphy et al.
2001a, b, Arnaéon et al. 2002, 2008, Delsuc et al. 2002, Jow et al. 2002, Lin et él.
2002b, Amrine;Médsen et al. 2003, Hudelot et al. 2003, Nikaido et al. 2003, Waddell &
Shelley 2003, Reyes et al. 2004, Phillips & Pratt 2008). _Plﬁs‘ récemment, de -
nombreuses études phylogénomiques ont également vu le jour. Celles-ci utilisent
différents marqueurs phylogénétiques pour établir les relations de -pére_nté, comme
l'analyse génomique de séquences nucléotidiques (ex.: Hallstrém et al. 2007, 2008;
Njkolaev et al. 2007, Nishihara et al. 2007, Wildman et al. 2007, Prasad et al. 2008),
I'analyse d’insertions ou de délétions (ex.: Thomas et al. 2003, Murphy et al. 2007) ou
encore I'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 monotréemes représentent le groupe qui a divergé en premier au sein des
mammiféres. Quant a l'évolution des deux autres groupes, les marsupiaux et les
placentaires, deux hypothéses principales ont été avancées (voir Phillips & Penny

2003). L'a'plupart des études phylogénétiques soutiennent I'hypothése du groupe

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

~ deuxiéme hypothése, appelée I'hypothése Marsupionta, suggére que les marsupiaux
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sont plutdt le groupe frére des monotrémes (Gregory 1947); Bien que généralement
réfutée par les études morphologiques et n‘ucléaires, cette deuxieme hypothése a été
appuyée par des séquences mitochondriales (Janke et al. 1996', 1997, 2002, Penny &
Hasegawa 1997). Dans une étude §ubséquénte, Phillips & Penny (2003) ont démontré .
" que l'inférence d'une phylogénie en accord avec I'hypothése Marsupionta était en fait
un artéfact des méthodes de reconstruction utilisées, causé par u_h biais des fréquences
de nucléotides entre les séquences mitochondriales de différentes espéces ainsi qu’un
taux de substitution nhétérog‘éne entré les différentes partitions (ou génes). D'autres
études plus réCentes qui ont ar.\a.lysé des séquences de génes nucléaires viennent
aussi appuyer I'hypothése Theria (Baker et al. 2004, van Rheede et al. 20086, KuIIberg
et al. 2008, Prasad et al. 2008). '

Les études nucléaires, mitochohdriales et phylogénomiques sont majoritairement en
accord sur la phylogénie des ordres de mammiféres placentaires et leulr divisibn en
quatfe' grands groupes monophylétiques: Xenarthra, Afrotheria, Laurasiatheria et
Euarchontoglires (Fig. 1.3: voir Springer et al. 2004b et Sbringer & Murphy 2007 pour
une revue). Laurasiatheria et Euarchontoglires sont des/.groupes' fréres formant le clade
Boreoeutheria. Le'groupe Euarchontoglires est subdivisé en deux clades : Glires et
Euarchonta (Waddéll et al. 1999a), ce dernier étant différent de [I'hypothése
mdrphologique Archonta qui incluait également les chauves-souris (Gregory 1910,
Novacek 1992). Cependant, certaines analyses phylogénpmidues doutent de la validité
du groupé Euarchontoglires (Kullberg et al. 2006, Cannarozzi et al. 2007, Hughes &
Friedman 2007, Huttley et al. 2007). 1l est a noter que' la discipline de Ila .
phylogénomique est trés récente et souvent limitée par des . contraintes
méthodologiques et informatiques dues au grand nombre de caractéres a analyser.

Pour compenser, un nombre restreint de taxons est analysé afin de réduire Ia taille de
la matrice, au risque d'inclure des biais systématiques tel que |attract|on des |ongues
- branches. Les études mentionnées ci-haut, ot le clade Euarchontoglires n'est pas
retrouvé, ont probablement été affectées par I'attraction de longues branches a cause
d'un faible nombre de taxons échantillonné, en particulier chez les rongeurs, qui sont
reconnus pour leur taux d’évolution rapide (Philippe 1997, 'Liﬁ et al. 2002b). D'ailleurs,
de subséquéntes études génomiques qui ont utilisé un échantillonnage taxonomique
plus complet ont retrouvé le groupe Euarchohtoglires (Nikolaev et al. 2007, Ranwez et

al. 2007, Prasad et al. 2008). ' '
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- DERMOPTERA
(lémur volant ou colugo)

SCANDENTIA
(toupaye)

= PRIMATES

(gorille, lémur)
LAGOMORPHA
(ligvre)

RODENTIA -

(castor, écureuil)
CARNIVORA

(otarie, tigre)
PHOLIDOTA
(pangolin)

" PERISSODACTYLA
(rhinocéros, zébre)

= CETARTIODACTYLA
(baleine, hippopotame).
CHIROPTERA
(chauve-souris)
EULIPOTYPHLA
(hérisson, musaraigne)
XENARTHRA
(fourmilier, paresseux)
AFROSORICIDA
(taupe dorée, tenrec)
MACROSCELIDEA
(musaraigne-éléphant)
TUBULIDENTATA
(orycterope)
PROBOSCIDEA
(éléphant)
"HYRACOIDEA
(daman)

SIRENIA

(dugong, lamantin)
DASYUROMORPHIA
(diable de tasmanie)
NOTORYCTEMORPHIA
(taupe marsupiale)

= PERAMELEMORFHIA
(bandicoot)
DIPROTODONTIA
(kangourou)

= MICROBIOTHERIA
(monito del monte) :
= PAUCITUBERCULATA
(musaraigne marsupiale)
DIDELPHIMORPHIA
(opossum)
MONOTREMATA
(échidné, ornithorynque)

PLACENTALIA

Figure 1.3. La phylogénie des 26 ordres de mammiféres telle que suggérée bar la. majorité
des études moléculaires. ' N

D'aprés: Murphy et al. (2004), Sbringer et al. (2004b), et Springer & Murphy (2007). Les
grands groupes de mammiféres placentaires sont identifiés par dlfferemes couleurs. Un ou
quelques representants sont énumérés entre parenthéses sous chacun des ordres. * Voir le
texte pour une discussion de 'ordre de branchements a la base des placentaires.
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Un aspéct de la phylog‘e'nie‘ des mammiféres placentaires qui a été abondamment
étudié récemment concerne I'ordre des embranchementé'é la base du groupe (voir
S‘privnger et al. 2007 et Wildman et al. 2007 pour une revue). Hedges et al. (1996) ont
- été les premiers a observer la concordance entre I'origine des groupes de placentaires
et la tedonique des plaques. D'aprés Smith et al. (1994), la Laurasie (supercontinent
reliant I'Eurasie et '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 I'Afrique et
- 'Amérique du Sud, il y a environ 105 Ma. Des études de datation moléculaire de-la
diversification des placentaires ont permis de proposAerpIusieuvrs hypot'hésesquéht a
l'origine -des groupes de ma.mmiféres. Puisque les groupes Afrotheria, Xenarthra et,
BOreoeutheﬁa sont respectivement brigihaires d'Afrique, d’Amérique du Sud et de
Laurasie, plusieurs scénarios liant I'évolution de ces groupes a la séparation et la dérive
des continents sont possibles.' Quatre hypothéses ont été émises é partir d’études
. moléculaires : la présence du clade (1) Afrotheria (F‘ig. 1.4A), ou (2) Xenarthra (Fig.
1.4B)'é la base des autres mammiféres placentaires ou encore (3) une division
Boreoeutheria/Atlantogenata (Fig. 1.4C) ou finalement (4) une radiation simultanée des
clades Afrotheria, Xenarthra et Boreotheria (Fig. 1.4D). Cependant, aucune de. ces o
hypothéses ne s'accorde entierement avec une origine purement septentrionale des
mammiféres, tel que soutenu par les analyses morphologiques (Archibald 2003, Hunter
 etal. 2006, Wible et al. 2007).

_ Selon la prémiére hypothésg, il y a environ 105 Ma, le territoire de Gondwana s'est
~ scindé ce qui aurait entrainé uné premiére isolation du groupe Afrotheria (en Afrique) du
reste des mammiféres (en Ameérique du Sud). Par la suite, une dikSpe'rsionAdes
placentaires de I'Amérique du Sud vers I‘hémisphére Nord se serait prqduite. ilya
environ 95 Ma, formant le groupe'BoreotHeria dans l'hémisphére Nord et laissant le
gfoupe Xenarthra en Amérique du Sud (Fig. 1.4A: Murphy et al. 2001b, Amrine-
‘Madsen et al. 2003, Nikolaev et al. 2007, Nishira et al. 2007). La deuxieme hypothése a
été appuyée par l'insertion de deuxlrétroposons qui«'n’étaient ‘pas "présents chez les
Xénathres et dans le g‘ro_upe externe (Fig. 1.4B : Kriegs et al. 2006). Par contre, Kriegs -
et al. (2006) et Murphy et al. (2007) oht émis des doutes sur la validité statiStiqug de
I'analyse de ces deux rétroposons. |
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A BOREOEUTHERIA B. BOREOEUTHERIA
XENARTHRA AFROTHERIA
AFROTHERIA XENARTHRA
MARSUPIALIA MARSUPIALIA

C. D.

XENARTHRA BOREOEUTHERIA
AFROTHERIA AFROTHERIA
BOREOEUTHERIA XENARTHRA
MARSUPIALIA MARSUPIALIA

Figure 1.4. Les hypothéses de radiation des grands groupes de placentaires illustrées avec
les marsupiaux comme groupe externe.

Boreoeutheria comprend les groupes Laurasiatheria et Archontoglires. Selon les
hypothéses : A. Afrotheria, 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 troisitme hypothése (Fig. 1.4C) suggere plutét une premiére division des
mammiféres 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,
Hallstrom 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 rétroposons sur dix espéces de mammiféres a identifié une vingtaine de
locus informatifs pour chacune des trois premiéres hypothéses d’évolution, suggérant
une quatrieme hypothése (Fig. 1.4D) c'est-a-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 a ces
auteurs d’établir que les trois lignées auraient divergé, il y a 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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A Tintérieur des quatre grands clades placentaires, certaines relations interordinales
sont moins bien établies que d'autres. Au sein des Euarchontoglires, la position
phylogénétique de I'ordre Scandentia est incertaine et, tout-dépendant des études, il
peut étre groupe-frére des Dermoptéres (Murphy et al. 2001a),l ou ehcore groupe-frére
des primates (Janecka et al. 2007, Hallstrétm et al. 2008). Parmi le groupe
Laurasiatheria, I’emb'ranchement_des ordres varie selon les analyses. Nishihara et al.
:(2006) propbsent méme un nouveau groupe : Pegasoferae, basé sur quatre insertions
de rétroposons caractérisant ies ordres .Chiroptera, Pei’issbdactyla et Carnivora. Une
insertion supplémentaire caractérise le sous-groupe Perissodactyla/Carnivora. A _
lintérieur du clade Eulipotyphla, les musaraignes se regrbuperaiént avec les tenrecs.
plutdét gu’avec les taupes (Douady et al. 12002, Waddell & Shelley 2003). De plus, un
patron d’insertion de rétroposons supporte une phy|ogen|e ou l'ordre Eullpotyphla est
basal au clade Laurasiatheria: Egalement, au sein du groupe Afrotheria, Nishihara et al.
(2005). ont identifié deux insertions de rétroposons favorisant un groupe compose des
Tubulide_ritata. et Afrosoricida. '

Les relations interordinales entre les sept ordres de marsuplaux ont fait I'objet d’'un
nombre d’études con5|derablement moins élevé que: celles réalisées pour les
mammiféres placentaires. Se fondant sur des caractéres morphologiques, Szalay
(1982) avait séparé les 6rdres de marsupiéux‘ en deux groupes : Australidelphia et
Ameridelphia. Le groupe Australidelbhia cqmprend les quatre ordres retrouvés en
Australasie, soit Dasyuromorphia, Diprotodontia, Notoryctemorphia - et
Peramelemorphia ainsi que Microbiotheria dont 'unique représentant, le monito del -
monte, se retrouve en Amérique. Les deux autres ordres retrouvés en Amérique,
Didelphimorphia et Paucituberculata formant le groupe Ameridelphia.'-AIors que le
groupe Australidelphia forme un groupe monophylétique qui a été corroboré par de
nombreuses études mdrphologiques, nucléaires et mitochondriales (Kirsch et al. 1991,
1997, Horovitz & Sénéhez-ViIIagra 2003, Nilsson et al. 2003, 2004, Phillips et al. 2006,
'Beck 2008; Meredith et al. 2008a), Ameridelphia S’est révélé étre un groupe
paraphylétique puisque l'ordre Paucituberculata serait en fait plus proche du groupe
Australidelphia gqu’il ne l'est de l'ordre Didelbhimorphia (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 microbiothéres 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 _(Not_oryctemorphia), des marsupiaux carnivores
(Dasyuromorphia) ainsi que celles des bahdicoots (Perarﬁelemorphia) varie égalemént
- selon les études. Les plus récentes études moléculé.ires 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 nucléai_res

Bien que les résultats des récentes analyses nucléaires et mitochondriales (mt) soient
en grande partie congfue‘nts, il n'en a pas toujours été ainsi. En effet; certains auteurs
affirmaient que le taux d’évolution des sequences mitochondriales n’etait pas adapté
pour résoudre des questions évolutives anciennes telle‘ que la radiation des
mammiféres (Curole & Kocher 1999, Springer et al. 2001, Corneli 2002). Le géhome
mitochondrial de Ia plupart des espéces de mammiféres varie de 16 500 a 17 200
péires de base selon le nombre et la longueur des régions répétées présentes dans la
région de contrble (Arnason & Janke 2002). Cette.région est la plus variable de la
mitochondrie et comprend l'origine de réplication de ce genome. La mifochondrié est
constituée de 37 genes qui codent pour 22 ARN de transfert, 2 ARN ribosomaux et 13
prlotéines' impliquées dans la chaine de trahsport des eélectrons et la phdsph_pry|a_tion
oxydative (Anderson et al. 1981, Chbmyn et al. 1985,  1986). Des é_tudeS
Aphylo.génétiques‘utilisant'|e 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 séquénces
mitochondriales sont & lorigine d’affirmations plutét surprenantes. Par exemple, « le

cochon d'inde n’est pas un rongeur » (D’Erchia et al. 1996), « les hérissons et/ou les
| rongeurs sont'lles premiers a 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 groupé paraphylétique » -
(Arnason & Janke 2‘002, Arnason et al. 2002)..' Ces résultats sont contredits ‘par la
majorité des analyses de génes nucléaires et peuvent étre expliqués en partie par un
taux d’évolution rapide (ex.: les rongeurs et les primates), un biais compositionnel entre

les espéces, un modele 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, 'PhiIIips et al.
2006).

Ainsi, des études mitochondriales récentes ont démontré 'qu’il est possible de
réconcilier les arbres nucléaires et mitochondriaux . Iorsqu un_modeéle d’ evolutlon
_appropne et un-échantillonnage adéquat sont utilisés. Jow et al. (2002) et Hudelot et aI _
- (2003) ont appliqué des modeéles d'évolution spécifiques pour analyser des genes
mitochondriaux codant pour des ARN de transfert et ribosomaux. Leurs modéles
tiennent compte de la structure Secondaire de I'ARN, par exerhple le motif « tige-
boucle »,I ou la dépendance entre les nucléotides varie selon leur positidn. Les bases
situéeé dans la double hélice (ou tige) sont éppariées entre elles, ce qui influence le
faux et‘ le patron de substitutions. Reyes et al. (2004) ont obte'n'u 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 nucleotldes ainsi qu’un biais dans I'usage des codons synonymes entre
les différentes especes plusieurs études mitochondriales excluent la troisiéme position
des codons des analyses puisque cette position évolue plus rapidement, et les
premiéres positions synonymes pour la leucine (éx.-: Reyes et al. 2004, Phillips et al.
2006, Arnason ei al. 2008). Afin d’éviter I'exclusion d’'un grand nombre de sites, Gibsoh,
et al. (2005) ont développé un modéle qui tient corhpte de I’hétérogéhéité observée
dans la fréquence des nucléotides T et C entre les espéces et qui cause un biais dans
l'usage des codons synonymes. Leur modéle, le GTR3, est semblable au modéle GTR4
(General Time Reversible four-state model), mais Seuleé trdis cétégories sont utilisées

puisque les nucléotides C et T sont combinés en une seule categorle Y (pour..
pyrimidine). En utilisant un modele GTR3-4, ou la premiére posmon des codons est
analysée avec un modéle GTR3 et la deuxiémé position avec un modele GTR4, ils ont

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

1.2.2.4. Les phylogénies interfamiliales

S’il existe desormals un grand nombre d’études moleculalres incluant tous les ordres de
mammiféres, trés peu d'entre elles ont entrepris Ianalyse de toutes les familles de
mammiféres. Probablement freinées par le nombre relativement élevé de famllles au
sein de la classe des mammiféres (c.-a-d. 150 familles) et de la faible proportion de

séquences nucléaires pour certaines familles, la majorité des études phylogénétiques
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se concentrent plutot sur les relations a lintérieur de certains ordres ou de certaines
familles (ex.: '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 chiroptéres: Gu et al. 2008). Ces études, plus
restreintes . a I'échelle taxononﬁique,-ma‘is qui incluent souvent plus d'espéces. par
clades ont permis d’obtenir des résultats trés intéressants : par exemple, la séparation
des hippopotames des autres suiformes formant un groupe monophylétique avec les
cétaces appelé Cetartiodactyla (Irwin & Arnason 1994, Ursing & Arnason 1998).

Pourtant, les études interfamiliales qui incluent la majorité des familles de mammiféres
'pourraient révéler des relations qui n"_appa‘ra'issent pas sur des phylogénies
individuelles de chacune ou de quelques fa.mill_‘es. Une des premieres phylogéni-es :
| moléculaires incluant de nombreuses familles de mammiféres (42 familles) fut I'étude
de typé super-matrice de Murphy et al. (2001b) qui était basée sur 19 génes nucléaires,
et trois géne's mitochondriaux. Indépendamment, Liu‘et al. (2001) ont entrepris de
résoudre lhistoire évolutive de’la majorité des familles de mamm'iférés (86 familles)
dans une étude regroupant 430 phylbgénies sources combinées pour former un supe§-
arbre. Ma|heureusement 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 soufces, des prémisses injustifiées de monophylie au niveau Qes
ordres, ainsi qu'un poids égal a tous Ieé nceuds, peu importe leur sUpport original. Etant
donné la rivalité entre les partisans de I’apprbchev de type sUper—arbre et super-matrice,
Beck-et al. (2006) a repris I'analysé de Liu et al. (2001) avec un échantillonnage plus
complet (113 familles placentaifes), une sélection plus stricte des arbres sources et
I'absence de prémisse dictée a priori de groupement monophylétiqUe. Contrairement a
,I._iu et al. (2001), le éuper-arbre des familles de mammiféres obtenu par Beck et al.
(2006) s’accorde mieux-au consensus moléculaire actuel des relations évolutives entre
les placentaires. Avec I'accroissement exponentiel du némbre de séquences d'ADN
disponibles et 'augmentation de la puissénce informat.iqué, les analyses de type super;
matrice seront plus facilement réalisables, ce qui risque d'alimenter d’autant plus le
débat super-matriéé/super-arbre. A ce jour, on connaft la séquence mitochondriale
compléte de plus de 200 espéces de mammiféres ainsi vque les séquences de
nombreux génes nucléaires. D’ailleurs une étude. mitogénomique de 103 espéces de

mammiféres (dont 80 familles) a permis de réunifier les phylogénieé nuciéaires et
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mitochondriales en ce qui a trait aux relations évolutives a la base des mammiféres .
(Arnason et al. 2008). Neanmoins, il est nécessaire de continuer et d'élargir I'effort de
séquencage a des groupes moins bien représentés. Ainsi, seulement 96 des 150
familles de mammiféres ont une espéce pour laquelle la séquence mitochondriale est
disponible. D_é plus, aucun géne nucléaire n'a été séquencé pour la totalité de ces 96
familles. '

/

1.3. ORGANISATION ET FONDEMENTS DE LA THESE |

Dans le cadre de mon doctorat, j'ai mené a terme des études ayant comme axe de
recherche la validation de méthodes‘phyk))génétiques -applicables en phylogénomique,
‘ c’est-é-dire'ada'ptées a l'analyse d'un nombre élevé de jeux de données moléculaires.
combiné a une représentation taxonomique de plus en plus compiéte. Différentes
approches ont été testées a l'aide de données simulées et empiriques, contribuant ainsi
a la connaissance des relations évolutives entre les différentes familles de mammiféres.:
La 'méthodologie utilisee pour atteindre les objectifs de recherche et les résultats
obtenus sont présentés sous forme d'articles scientifiques correspondant aux différents
chapitres de cette these. Ces articles. répondent a 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 briévement introduits ci-dessous. Finalemeht, une
conclusion générale offre une vue d’ensemble des résultats obtenus dans les différents
chapitres et discute de .I’importance de mes recherches dans le contexte actuel de
I'analyse phylogénomique. ' - |

1.3.1. La validation du test de CEMD a partir de matrices de distances

ultramétriques et additives

.Plus'ieurs tests statistiques ont été proposés pour tester la congruence entre différents
j‘eux de données avant de les combiner dans une analyse phylogénétique des taxons.
Malheureusement, ces-tests ne sont pas adaptés aux énalyses' phylogénomiques et ont
été vivemeht critiqués péur 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 niatrices de distances calculées a panir d'ensembles de
caractéres distincts mais portant sur les mémes objeté (Legendre & Lapointe 2004). Ce

test est une généralisation du test de Mantel (Mantel 1 967) et il est applicable a plus de



deux matrices. L’hypothése nulle est définie:comme étant 'incongruence de toutes les
matrices de distance. Lorsque I'hypothese nulle est rejetée, cénaines ou toutes les
matnces sont congruentes. Des tests d'incongruence a pastenan peuvent etre effectués
dans le but de déterminer quelles matrices sont incongruentes. Le premier Objectlf de .
ma thése consistait donc a évaluer statlsthuement la valldlte du test CEMD lorsqu'il est

_appliqué dans un cadre phylogenomlque

Dans les chapitres 2 et 3, des simulations de jeux de données ont été réalisées dansie
but de déterminer erreur de type | et la puissance du test lorsqu'’il est utilisé pour tester
la congruence entre des matrices de distances ultrarhétriques (qui peuvent, par
exemple, représenter des arbresv phylogénétiques ou toutes les espéces évoluent aun
taux constant) et additives (qui sont obtenues & parﬁr d’arbres phylogénétiques ou les
espéces présentent une hétérogénéité de leur taux d'évolution). Lorsque le test révele

- 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'analyser séparément les jeux de données qui sont incpngruents;

Puisque les resultats des éhapitres 2et3 indiquént que le test de CEMD est une option
valable pour tester la congruence entre plusieurs jeux de dbnnées, une application de
ce test est également présentée au chapitre 5, ol les séquences d’ADN des 12 génes
mitochondriaux du brin lourd (H-strand) de 102 espéces de mammiféres sont
analysées. ‘ | ‘

1.3.2. La validation de I'approche par taxons chiméres a I'aide de simulations et

de données empiriques provenant d’especes de mammiféres

Une approche utilisée pour éviter les données manquantes dans les super-matrices de
'séqu‘ences d’ADN est la construction de taxons chimeres (Shoshani & McKenné 1998,
Madsen et al. 2001, Murphy et al. 2001a, b, Scally et al. 2001. Asher et al. 2004,
Springer et al. 2004a). Les super-matrices construites a »pa‘rtir‘fde données
phylogénomiques comportent un nombre imponant de données manquantes et donc
I'approche des taxons chiméres est de plus eﬁ plus utilisée (Delsuc et al. 2006, Telford
12007, Beck 2008; Bourlat et al. 2008, Duvall et al. 2008). Dans une étude empirique,
Malia et al. (2003) ont analysé a nouveau la matrice de séquences utilisée par Madsen

- et al. (2001), mais en conservant les données manquantes pIutot que de former des
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taxons chiméres. lls ont conclu que lutilisation des taxons chiméres introdtjit des
relations évolutives qui ne sont pas appuyées par les données'originales. lls suggérent
- donc d’anélyser les matrices en incluant les données manquantes, méme s'il en résulte
une perte‘ de résolution, plutét que d’inférer de fausses. relations de | parenté.
Cependant, a ce jour, aucune étude n'a été faite pour déterminer stétistiq'uement la
validité des relations évolutives obtenues suite a I'analyse -de taxons chimérés. Le
second objectif. de ma thése vise donc a établir laquelle des deux approches, données -
manquantes ou taxons chiméres, est préférable lors d’une inférence phylogénétique. '

L’utiliéation de simulations a l'avantage de permettre de tester des méthodes
phylogénétiques sous différents modéles d'évolution et avec des paramétres
prédéterminés et controlés. Alors que les modeéles utilisés représentent, pdur la plupart,
une simplification des processus évolutifs réels, ils permettent néanmoins d'évaluer
adéquatement I'exactitude des méthodes .phylogé'nétiques, puisque lhistoire évolutive
est connue (Hillis 1995, Huelsenbeck 1995). J'ai donc utilisé des simulations pour
mesurer I'exactitude des arbres inférés avec ou sans taxons chimeéres, en prenant
comme arbre de référence (ou «vrai» arbre) celui utilisé pour ['évolution des
s’équen(;es_ d’ADN. Pour différentes conditions de simulations, jai calculé le
pourcentage d’arbres ayant une topologie identique a celle du «vrai» arbre. Le
quatriéme chapitre expose les résultats obtenus quant a la performance de I'approche
par taxoné chiméres qui est comparé a la performance de I’é.na_lyse des mémes
matrices ou les données manquantes ont &té conservées. -

Alors que les chapitres cités précédement ont été realisés a l'aide de données
simulées, la méthodologie utilisée au cinquieme chapitre utiise des données
empiriques pour mesurer la performance de l'approche par taxons chiméres'.. Les
~ séquences d’ADN provenant d’individus ont évolué selon un modele biologique qui leur
est propre et dont la complexité risque de ne pas-étre adéquatement représentée Io_ré
de simulations. De plus, il est difficile de reproduire exactement toutes les Subtilités "
évolutives qui peuvent se 'retro'uver dans un jeu de données: et qui dépendent entre
autres des taxons choisis. Par exemple, certaines espéces évoluent plus rapidement
que d'autres ou encore different dans leur cbmpositidn moléculaire. En l'occurrence,
I’épproche par taxons chiméreé a également été testée en utilisant des séquences
d’ADN d’espéces de mammiféres pour lesquels le génome mitochondrial est disponible.
(

Suite a lalignement des séquences de 12 geénes mitochondriaux, des matrices
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comprenant des taxons chiméres ont été formées. Les reésultats de ce cinquieme
chapitre permettent de corroborer ou de réfuter les résultats obtenus au chapitre

-

précédent.

1.3.3. La comparaison des méthodes de types consensus et super-arbre pour
inférer la phylogénie des familles de mammiféres - o
Jusqu’a tout récemment,‘ les études phylogénétiques regroupant tous les groupes de .
mammiiféres se sont limitées principalement a résoudre les relations interordinales (ex.:
Madsen et al. 2001, Murphy et al. 2001a, b, 2007, Springer et al. 2004b, Nishihéra et al.
2006, 2009, Springer et al. 2007, Hallstrém et al. 2008, Prasad et al. 2008) aux dépens
des relations interfamiliales (Liu et al. 2001, Beck et al. 2006). Les analyses de ty’pe
super-matrice menées spécifiquement pour inférer les relations interfamiliales mt au
sein des mammiféres sont encore rarés. Noions entre aut'res I'étude mitochondriale
d’Arnason et al. (2008) qui inclut 80 des 150 familles de mammiféres, mais dont le but
premier était d’augmenter I'échyantillonnage d'eSpéces afin ‘d’obtenir une phylogéhie
i'nteyrordinale‘\ plus compatible aux phylogénies nucléaires. Da_au grand .nombre de
familles de mammiféres et & une insuffisance du nombre de séquences d’ADN pour
certains’ groupes, les études interfamiliales sont plutét de type super-arbre: par
E exe'mple; I'étude de Liu et al. (2001) inclut 86 familles placentaires contemporaines
. alors que I’a‘rialysé de Beck et al. (2006) inclut les 113 familles placentaires décrites par
Wilson & Reeder (1993). Bien que les méthodes de type super-arbre facilitent les méta-
ahalyses,‘ elles demeurent peu étudiées en 'Corrlparaison aux ‘méthodes ,
.« conventionnelles » 'd’anélyse phylogénétique et un débat subsiste toujours quant a
* leur validité (Cotton & Wilkinson 2009, Steel & Rodrigo 2008). Par ailleurs, I'approche
de congruence globale suggére que lorsque des méthodes de super-arbre et de super-
matrice produisent des arbres congruents, cela permet une credibilité accrue de cette
estimation phylogénétique (Lapointe et al. 1999). | "

Le troisiéme objectif de ma fhése est de comparer 'approche ae iypes consensus ét
super-arbre enutilisant comme référence une phylogénie mitochondriale des familles
de mammiféres inférée a partir d'une super-matrice. Podr construire la super-matrice,
une espece par famille a été sélectionnée pour laquelie la séquence mitochondriale -
compléte était disponible dans la banque de données de GenBank. A partir des

données moléculaires recueillies, différentes approches de consensus et de super- -
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arbre ont été comparées au résultat obtenu suité a l'analyse de la super-matrice.
Quatre methodes de consensus ont éte 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 gr.oupeme‘nts compatibles (MRC), et
(4) le consensus d’Adams (Adams 1972, 1986). Une description de ces méthodes est
diponible dans Swofford (1991) et d.ans le chapitre 5. Les méthodes de type super-arbre
qui sont comparées dans ce’ chapitre ont été choisies afin de refléter les différents:
critéres d’optimisation poss'ibles lors de la construction d’un super-arbre (revue par
Bininda-Emonds 2004c). Par conséquent, cing méthodes ont été .-sélectionhées: (1) -
Matrix Representation with Parsimony (MRP: Baum 1992, Ragan 1992a, b) qui est la
methode la plus couramment utilisée; 2 maximum splits fit- (SFIT. Creevey &
Mclinerney 2005) et trois méthodes de distances: (3) Most Similar Supertree (MSS:
. Creevey et al. 2004), (4) Averége _Consehsus (AC: Lapointe & Cucumel 1997), et (5) -
Super Distance Matrix (SDM: Criscuolo et 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 a 3 de _super-arbre), les —
méthodes AC et SDM tiennent compteAdes longueurs de branches et donc devraient
proposer une solution plus résolue. '



CHAPITRE 2: |
ASSESSING CONGRUENCE AMONG ULTRAMETRIC DISTANCE

MATRICES

Cet article est publié sous la référence :

Campbell V., Legendre P., & Lapointe F.-J. 2009. Assessingbohgruence among
ultrametric distance matrices. Journal of Classification. 26: 103 - 117.
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2.1. RESUME

Récemmént, un test de la Congruence Entre des Matrices de Distance (CEMD) a été
dévelkoppé. L'hypdthése nulle stipule une incongruénce entre les matrices de données.
Ila déjé-été démontré que le test CEMD a une erreur de type | adéquate et une bonne
puissance lorsque le test est appliqué a des matriées de dissimilarité. Dans cette étude, -
nous étudions la pertinence du test CEMD pour comparer des matrices de distance
ultramétrique. Nous avons testé lerreur de .type 1 et la puissance du test sur des
‘matrices de distance calculées a partir de dendrogrammes générés de fagon aléatoire.
Nous montronstjue le test a une erreur de type | cbrrecte 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) 6u doubAIes
(comme dans le test DPT) ont été utilisées. La puissanée du test CEMD est identique
quel que soit le type de permutation‘ utilisé. Cette étude dérﬁontre clairement que le test .
o CEMD peut étre utilisé pour déterminer la congruence entre plusieurs dendrogrammes.

2.2. ABSTRACT

Recently, a test of Congruence Among Distance Matrices (CADM) has been developed.
The null hypothesis is the inc'ongruence‘ among all data matrices. It has been shown
that: CADM has a correct type | error rate and good power when applied to
independently—generated distance matrices. In this Study, we investigate the suitability
of CADM to compare ultrametric distance matrices. We tested the type | error rate and
power of CADM with rand'omly generated dendrdgrams and their associathede ultrametric
_distance matrices. We show that the test has correct type | 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 uséd to determine whéther 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 eame‘ set of objects.' Depending on the set of variables,
classifications may differ. Therefore, -it is impoﬁaht to know to Whic;h ‘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 |nformat|on on the

variables used is not, assessmg the degree of resemblance or congruence of different
classifications may be of interest.

~ Congruence or incongruence tests, depending on how the null hypothesis is postulated,
have been extensively studied. Planet (2006) hes,recently classified congruence tests
in-two categories: those based on character information and those based on tree shape
or topology. Character congruence tests'(':ompare the fit of tne 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 censidering the underlying data. Such tests are based on. numeriAcaiv
measurements of topological difference obtained from indices caleulated-on oonsensus.
trees (e.g., Consensus Ferk Index: Colless 1980; Rohlf Consensus Index: Rohlf 1982)
or from tree distances (e.g., Partition Metric: Robineon & Foulds 1981; Quartets
Distance: Estabrook et al. 1985; and Path Difference. 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-
,parametnc bootstrap of the or|g|na| data (Page 1996).

Aleng with different indices that have been proposed to quantify the similarity between
dendrograms,'a ciassical 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 tabIAes, the null hypothesis of a’
c’orrelaﬁon equal to zero ean be‘tested using-a Mantel's generalized permutation test
strategy, where only the object labels are permuted (Mantel 1967). Amongst otner a
double- permutatlon test (DPT: Lapointe & Legendre 1980), which takes 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 | 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 phyl.oge_netic context, they are

often used in other fields such as ecology, anthropology, archaeology, sociqlogy and

classification (Legendre & Lapointe 2004). Unfortunately, the majority of these iests

only apply to the comparison of'twq datasets (or matrices) at a'time.. Legendre &

Lapointe (2004) described a test of congruencé among distance matrices (CADM) that

is applicable to more than two matrices. Based on Kenda\\‘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 cbngruence

tests. (1) The statistic is calculated directly from 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 posterioritests

can be performed to discriminéteincongruent from congruent matrices. Pfévious-
simulations have shown that the global and a posteriori CADM tests have a correct rate

of type | erro’r.and good power when applied td independently-generated distance

matrices (Legendre & Lapointe 2004). In this study, we have tested the type | error rate

and power of the global and a posteriori tests of CADM using randomly generated

dehdrogram_s and their associated ultrametric distance matrices. To 'assess the

significance of the statistic, we tested two different permutation procedures: a simple -
Mantel’s permutatibn test (Mantel 1967) and a double-perrhutation test (DPT: Lapointe
& Legendre 1990). -

- ‘2.‘4’. CADM TEST

The null hypothesis (H,) for the 'globaAI CADM test is the incongruénce of all distance
matrices (Legendre & Lapointe 20'04).' That is, matrices are statistically indépendent
from each other and conVey distinct information about the relationships among the
objects under siudy. Rejecting H, indicates that at least two matrices contaih congruent
information. In those cases, a posterioriCADM tests can be pefformed to determine the
contribution of each matrix to the overall congruence. A posteriori tests 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’énd, complementary Mantel tests based upon
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ranks can be used. FoIIoWing that, congruent ‘matrices can be combined in a
classification analysis. A summéry of the computations to perform the CADM test
follows: | | | ‘ S |
1. The upper off-diagonal section of each distance matrix is unfolded and written into a
vector corresponding to row /in a worktable. | S
The entries. of each row are transformed inio ranks according to their values.
The sum of ranks R is calculated for each column jof the table.

Al

The mean R of all R , values is calculated.

AR

Kendall's coefficient of concordance (W) is computed using the following formula:

128
v N pz(n3 —n)—pT

where p is the number.of matrices,. n is the number of objects in each matrix, S'is

~ obtained using:

S=i:(1ej—}i)2

and T'is a correction factor for tied ranks:
T = Z(t: - tk)
: k=1
in which ¢, is the number of tied ranks for each (k) of m groups of ties.

6 W is transformed into a Friedman’s 12, which is a pivotal statistic appropriated for

testing, using the following formula:
2 =pn-1W

The observed Friedman's y° (x2) is tésted against a distribution of the statistic
obtained under pérfnutation (x*). For the global CADM test, all matrices are pérmuted
at random, whereas ‘for a posteriori tests only the matrix tested is permuted. After p,
(n permutations), the one-tailed probability. of the data under Ho ié computed as the
number of y** values greater than or equal to y2; divided by (p, -1). In @ posteriori
comparisons, the p—vélue 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 (éee 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 | error (a)-rate énd power of
CADM When applied to ultrametric distance matrices. The type | error rate is the
probability of incorrectly réjecting a true Hp ahd should not be Iartjer than the nominal
significance level (o) of the test (Edgington 1‘995). The type Il error (B) rate refers to the
probability of failing to reject a false Ho. The power of the test is the rate of rejection of a
false Hy (i.e., 1 - B).

2.5.1. Global CADM test

We generated, at random, independent _uItrametric distance matrices (IM) répresenting .
dendrograms, according to the  completely random ultrametric matrix algorithm
described by Lapdinte & Legendré (1991, section 7). To examine a range of different
parameter values, the number of objects within each matrix (n = 5, 10, 20 and 50) as
well as the number of independent ultrametric matrices (IM =2, 3, 4, 5 and 10) varied..
Conﬁparing M cofresponds to a situation where Ho is “true” by construct (i.e., all the
- dendrograms are incongruent, see Figure 2.1A). To estimate the type | error rate, the
rejection rate (i.e., the proportion of replicates for which the “true” H, was rejected) was
calculated at different signiﬁcanée_ IeVeIs (o = 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 (Cl) computed according
to a binomial distribution. A thousand replicate simulations were perfofmed in each
case. For each replic.ate, 999 random permutations of the dendrograms were Cbrhputed

to construct the reference distribution for significance testing. Two different permutation

models were compared to obtain the reference distribution. Mantel (Xﬁ) and DPT

(1 3pr)- 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).

To esﬁma_te the power of QADM, congruent ultrametric distance matrices (CM) were
generated (see Fig. 2.1B). CM are partially similar distance matrices that were
generated by permutation (described below) of an original random ultrametric distahce
matrix. Figﬁre 2.1 illustrates the steps involved in simulations to test the type | 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 | error rate and power of CADM,

for five ultrametric distance matrices. ,
CA.Hyp is“‘true" by constmct, and it includes five incongruent ultrametric distance matrices (IM).
B. Hy is “false” by construct, and it includes two. partially similar matrices (CM) and‘three
randomly generated matrices (IM). (1) In Mantel type permutations, CM were genéfated by
permuting rows and col.ijmns of an initial matrix (CMy). (2) For DPT, CM were generated by
permuting rows and columns as well aé cluster heights of an initial matrix (CMppr). CADM
tests were performed on each set separately to estimate the type | 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 some objects only
(CMy). (2) A fixed number of randomly chosen objects and cluster heights were
- permuted so'fhat the dendrogram.topology and the objects were berfhuted. This second
permutation app'roach to construct CM is similar to that used in the DPT test but
're'stricted to some: objects only (CMgppy). The generated CM were more or less
congruent depending on the number of objects that were permuted (see Fig. 2.2). For
power _simulatioris,‘ the proportion of permuted objects Was identical regardless of the
matrix sizes (i.e., 40% with nem = 2, 4, 8 or 20 for matrices of size n = 5, 10, 20 and 50
respectively). In each triai, the total number of distance matrices was fixed to either five
or ten; but the number of CM and IM varied. When CM =0 (IM = 5 or 10), Hy is “true”,
otherwise H; is “false” by construct (CM > 2) The power of the test, which ‘cdrresponds
to the proportion of replicétes where H is fejected when false, was calculated for each
combination of parameters. ' '

For each replicate of the CADM test, 999 random ‘permutati(.)ns were computed to
estimate the reference distribution using the Mantel (x 2;) and DPT (x 2., ) randomization
procedures.. H, was rejected when'xfef was greater than or equal to 95% of the y**

(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 (rﬁean and 95% CI) .obtained in simulations of global CADM
tests using Mantel permutations, with different levels of congruence.

When CM = 0, all matrices are incongruent, thus-Hy is “true” by construct. For CM 2 2, Hq is
“false”. For o = 0.05., and n = 20, different levels of éongruence among CM were achieved by

pei'muting a different number of objects (/em shown with different symbols).

2.5.2. A posterioriCADM tests

Simulations have also been performed to assess the type | error rate and power of a
. posteriori CADM tests. The Hy in such cases is the'incongrﬁence of the matrix subjécted A
to the test with respect to all other matrices. Therefore, only the matrix subjected to the
test is perm'uted. 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 rejection .'rate of Hy, out of 1000 replicates, was calculated alohg with its 95%
confidence interval (Cl) for an alpha level of 0.05. For eaci') replicate of the CADM test,

999 random permutations were corhputed to estimate the reference distribution using

Mantel (x %) and DPT (x %, ) randomization procedures.
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*

2.6. SIMULATION RESULTS

The results in Table 2.1 show that the CADM test underestimated the number of cases
where Hy _should-have been rejécted when IM = 2 and n = 5; the 95% ClI of the type-|

error rate did not include the nominal significance level ‘(a) when compared to a y 3
' distribution.'SimiI_ar results were observed when using a 3 2, distributibn; however the
type | error rate and its'9_5% ClI were closer to the nominal values. Nevertheless, a test
whose error rate under Hy is Iowér than the alpha level remains valid (Edgington 1995).
When IM =2 and n > 5 or when IM was larger than two (i.e., IM = 3, 4, 5-and 10), the
global CADM test had an adequate estimated Type | error .rate for both types of
permutations. Type | error rates obtained with 10 IM (n =5, 10, 20 and 50) are shown in
Figure 2.3. The 95% CI of the rejection rates included the nominal significance level (o)

in nearly all cases.

Table 2.1. CADM type | error rates obtained for the global tests on pairs of ultrametric distance
matrices (IM = 2), for different numbers of objects (n).
The corresponding 95% confidence intervals are in parentheses.

Significance levels

: Perrri utation

“models 10.01 0.05 0.10

5 0.0003 0.033 0.079

(0.0002 - 0.0005)  (0.032 — 0.035) (0.077 - 0.081)
' 0.001 0.053 0.100

Mantel 10 0.0005-0002)  (0.049—0.058) (0.094 — 0.106)
‘ 20 0.010 . 10.050 0.100

- (0.008-0013)  (0.044 - 0.056) (0.092 — 0.109)
- 0.008 ;' 0.042 ~0.095

(0.007-0.009)  (0.040 — 0.043) (0.092 - 0.097)
0.009 0.050 0.100

. DPT 10 0.007-0011)  (0.045 - 0.054) (0.095 - 0.110)
0 0.013 0.054 0.100

(0.048 — 0.060)

1 (0.093-0.110)

(0.010 - 0.016)
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Figure 2.3. Type | error rates obtained in simulations of global CADM tests using Mantel
permutations; ' ' _ |

Results are shown for tests involving ten IM and varying numbers of objects (n =5, 10, 20
and 50) aldng with different significance levels (o). The corresponding 95% Cl (bars) are

" provided for each rejection rate (based on 1000 replicates). '

Power was estimated by calculating the proportion of replicates where H, was rejected
whén Ho was “false” by éonstruct. Simulation results were nearly identical when CADM
was tested using CMy or CMpper, thus only the CMy, results will be reported here. Power
obtained with' CADM when different numbers of matrices were included in the analysis
and-for matrices with varying number of objects is shown in Figure 2.4. ForIM+ CM =5

' (Fig. 2.4A) and IM + CM = 10 (Fig. 2.4B), an increase in power was observed with (1)
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- anincrease in the nun‘iber of objects and (2) an increase in the number of CM relative to
the total nuinber 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 (i.e., 20 objects) for sets of ten matrices. Thus, power was higher |
~when the total number of matrices included in the analysis was larger. Also, a
comparison of Figures 2.4A. and 2.4B reveals that for a given number of CM, power was
higher when the number of IM 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. o '

Simulation results of a posteriorif CADM tests are presented in Figure 2.5..In a posferiaﬂ'
comparisons, only the matrix that was subjected to the test was permuted. Therefore,
rejection rates were obtainéd f'or, each matrix permuted individually. For simplicity,
power is only shown for matrix number 1 (i.e., only the first matrix was permuted, Fig.
' '2.5A) and matrix number 5 (i.e., only the fifth matrix was permutéd, Fig. 2.5B). When Hg
was “true” (CM = 0), the rejection rate for the permuted matrix was close to 0.05, which
was expected at the a level of 0.05 used to perform the tests. When CM 2 2, the
rejection rate was greater than 0.05 when the permuted matrix was a CM but it was
', near 0.05 when the permuted matrix was an IM. Consequeritly, matrix number 1, which
was congruent by construct with n'iatrix number 2 in all cases except when CM = 0,
showed a rejection rate greater than 0.05 when CM = 2, 3, 4 or 5 (Fig. 2.5A). |
contrast, matrix number 5, which was congruent with the other matrices in the set only
‘when CM = 5, showed a rejection rate greater than 0.05 only when CM = 5 (Fig. 2.5i3).
'Figure 2.5 illustrates that a posteriori CADM tests have an accurate type | error rate
when tested at an o level of 0.05, regardless of the number of CM versus IM, as
observed when H, was “true” by construct. Similarly to the results obtained for the
global CADM test, power was good and increased with the nun'iber of objects and with
the number of CM. |
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“Figure 2.4, Estimated power (rhean' and 95% ClI) obtained in simulations of global CADM ‘

tests using Mantel permutations, for different numbers of objects (n).

When CM = 0, all matrices are incongruent and thus Hy is “true” by construct. For CM 2 2, Hy

is “false” (at d = 0.05). A. Five distance matrices (IM + 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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Flgure 2.5. Estimated. power (mean and 95% Cl) obtalned in srmulatlons of a posterion CADM
tests, for different numbers of objects (n).

CM is the number of congruent matrlces (in all cases IM + CM = 5). When CM=0, all matrlces

. arée incongruent and thus Hy is true by construct. For CM 2 2, Hy is “false”, at a level o =

| 0.05. CM are numbered so that when CM = 2 matrices 1 and 2 are congruent. The symbols
correspond to rejection rates of Hy obtamed when a grven matrix 'is permuted A. Matrix

number 1 is permuted. B. Matrix number 5 is permuted
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2.7. DISCUSSION '

'CADM represents a powerful approach to tést wheth_ér some matrices are incongruent
fo othérs. As o.pposed td the Mantel test, which cbmpares.matrices in a pairwise
- fashion, the global CADM test allldws for comparisons 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 | error and power of CADM was tested 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 g posterioi CADM tests have
correct type | error rates and good power when tested on ultrametric distance matrices,
using either Mantel permutati'o_ns or DPT. In classification studieé, it can be used to
determine if dendrograms defined oni the same set of objects are congruent and thus -
. support a similar classification. In cases Where some dendrograms are incongri_:ent, a
posterioritests can be used to determine which ones provide different information about
~ the classification. Incongruent dendrograms can thus be com;Sared'to identify conflicting
parts of fhe classification. Otherwise, dendrograms can be combined to derive a global
classification using a consensus method.

The difference be_tWeen the Manfel and the DPT randomization procedures rely on
different_ aspects of the dendrogram being permuted (Lapointe & Legendre 1995). The .
Mahtel procedure permutes) the label -positibns 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 dendrograms -are
possible when cluster heights are also randomized. For the glbbal CADM significance
test, ali the dendrograms are randomized and the number of permutation possibilities
~increases 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 procedures to compare correlations
between réndom 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 | 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.

In our study, a VFriedm_an's y? statistic was used instead of a correlation eoefﬁcient
because the test of concordance 'eompares several matrices simuitaneously, and
matrices 'df different sizes were tested. Similarly to Lapointe & Legendre (1995), DPT
randomizatiq'n provided an improved type | error rate over the Mantel permutation when
matrix pairé of five objects where compared. However, our results suggest that both
permutation methods produce unbiased type | error rates when larger matrices
(n > 5) are compared or when more than two matrices are includedA in the analysis,
probably because a relatively small subset of the tree space is sampled with both types
of randomizations when using 1000 permutations.. '

No significant difference in power was observed between the Mantel and DPT
‘. randomization proceduresr Power curves were similar to those obtained by Legendre &

Lapointe (2004) where CADM was tesied with random distance matrices. That is, an
“increase in power was ohserved with (1) an increase in matrix size and (2) an increase

in the number of CM relative to the total n'umber of matrices. Also, for a given number of

CM, power was higher when the number of IM 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, i.e., CM that were
- generated 'usiyig fewer permuted objects (as shown on Fig. 2.2). Although DPT is
included as an option in the CADM program (see the method section), we recorﬁmend
to use Mantel permutations even when cemparing ultrametric distance matriées since it
is [ess time consuming and performs identically to the DPT randomization, except in the
particular case of two IM and five objects.

~ In an effort to further demonstrate the utility of CADM in different fields, we are cﬂrrently
testing its performance with additive distance matrices corresponding to phylogenetic
trees. Further development may also include a generalization to allow cemparisons of

partially overlapping trees and matrices, which could be used for supertree methods.



S 74
- 2.8. ACKNOWLEDGMENTS

We vwould like to thank the members of the LEMEE (Laboratoire d’Ecologie Moléculaire
et d'Evqution) of Univeréii‘é de Montréal for their constructive comments on a
' prehrrnnary version of this manuscnpt as well as three anonymous reviewers, This study
was supported by NSERC and FQRNT scholarships to VC and by NSERC grants
OGPOOO7738 to PL and OGPO1 55251 to FJL.



CHAPITRE 3:
* THE PERFORMANCE OF THE CONGRUENCE TEST AMONG

' DISTANCE MATRICES (CADM) IN PHYLOGENETIC ANALYSIS

Cet article sera soumis prochainement:
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3.1. RESUME

+

CEMD est un test statistique utilisé pour e.stime'r le niveau de Congruence Entre des
Matrices de Distance. Des études de simulations ont dér_’nontré que l'erreur de type | est
adéquate et que la puissance est bonne lorsque le test est appliqué a des matriceé de
dissimilarité et de gistanée'ultramétrique. Contrairement é' la plupart des tests de
congruence utilisés  en analyse phylogénétique, ~ I'hypothése nulle suppose
. lincompatibilité des jeux de données. Dans cette étude, noué évons effectué des
simulations pour évaluer I'erreur de type | et la puissance du test de CEMD lorsqu'il est
appliqué a des matrices de distance addiﬁve qui représentent des arbres
phylogéhétiques. Des séquences d'ADN de diverses longueurs ont été simulées sur
des arbres de différentes. tailles, générés au hasard et avec plusieurs parametres
d'évolution. Nos résultats ont antré que le test a une erreur de type | appropriée et
une bonne puissance.‘ La puissance augmente avec le nombre d'objets (taxons), le "
nombre de matrices congruentes ainsi que le degré de congruence entre Ieé matrices
de distance. Le test CEMD s’avére donc un candidat idéal’ pour déterminer la
congruence -des jeux de données avant de les combiner dans une analysé

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 | error and good power when
applied to dissimi[arity matrices and to ultrametric distancé,matrices. Contrary to most
other teéts 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 | error rate and power of the test when applied to additive
distance matrices representing phylogenies, under a wide range of conditioné. 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 | error rate and good power. As expected, power increaéed 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, CADM is an |
ideal candidate to test incongruence in phylogenomic studieé where numerous datasets '

are analyzed simultaneously.
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3.3. INTRODUCTION

In phylogenetics., data matrices are assembled and anélyzed to infer evolutionary
relationships among species or higher taxa. pepending on the study, character-state or
distance matrices may be used and several 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 datasets including more than 100
genes (e.g., Lerat et al. 2003, .Rok‘as et al. 2003b, Driskell et al. 2004, Philippe et al.
2005a; Fitzpatrick et al. 2006, Nishihara et al. 2007, Wildman et al. 2007, Dunn et al,
20_08, Zou et al. 2008). Whereas character state data (e.g.,, DNA sequenvces) are
commonly used for parsimony, maximum |i|_<e|ihood or Bayesian analyses, distance
- methods can be selected as an alternate option to decrease compUting time when
analyzing large détasets or else, in combar_ative studies where primary data are not
available. A |

Different approaches have been proposed as to héw to analyze the growing amount of
information ‘that may originate from different sou’rces'. The total evidence approach
(Kluge 1989), also called character congruence approach (sensu Mickevich 1978) or
‘combined analysis (sensu de Queiroz 1993)', combines different datasets in a single
supermatrix (Eernisse & Kluge 1993, Kluge & Wolf 1993, Gatesy et al. 2004, de Queiroz
& Gatesy 2b07); The taxonomic congruence ‘approach (sensu Mickevich 1978), qry
consensus approach (sensuv de Queiroz 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-Emphds 2004b, c). The
.pros and cons of these competing approaches have been 'debated at length (de Queiroz
ét'al.' 1995, Huelsenbeck et a‘l. 1996a, b, Wiens 1998.'»3{ Bininda-Emonds 2004a,
Crandall & Buhay 2004, Gadagkar et él. 2005,: Philippe et al. 2005a, de QUeiroz &
- Gatesy 2007, Nishihara et al. 2007). An intermediate approach, referred to as
conditional data combination; consists in testing a priori the level of congruence of
different datasets, - that is“ the level of phylogenetjc agreement, and only those '
considered statistically congruent are combined in a supermatrix. The remaining
incongruent datasets are analyzed separately (Bull et al. 1993, de Queiroz 1993,
" _Rodrigo et al. 1993, Farris et al. 1995, Huelsenbeck & Bull 1996).
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- Incongruence among dat_asets.is observed when the ‘corresponding trees support
incompatible clades. Two main causes can be invoked to explain incongruence; either
different trees were inferred due to random chance or sampling error, or else, the
datasets truly support different groupings (Planet 2006) Numerous factors have been
described to explarn differences in phylogenetic trees obtained from the analysis of
datasets sampled in identical species. A wide range of evolut|onary processes may
cause nucleotides at different sites to evolve differently; for examples due to 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 experienc_ed different
phylogenetic histories (e.g., mitochondrial vs. nuclear genes) and trees inferred from
different data types (e.g., morphologlcal or moIecuIar data) may support very dufferent _
' phylogenles (Springer & de Jong 2001). Furthermore the use of an inappropriate |
method to analyze a given dataset may lead to a spurious phylogeny, which would
erroneously be incongruentto -another phylogeny that has been accuratelyestimated
(Bull et al. 1993. Huelsenbeck et al. 1996a, Barker & Lutzoni 2002). Thus, given two
datasets, for which only one has parameters prorte to | long-branch attraction
(Felsenstein 1978, Hendy & Penny 1 989), the choice of an inconsistent phylogenetic
method to analyze both datasets will produce diffe'rent trees. Other e\/olutionary
processes oan explain incongruence between datasets such as horizontal gene
transfer gene duplications, hybridization and |ntrogressron (see Wendel & Doyle 1998,
Planet 2006, for an exhaustlve list).

Numerous statistical procedures have been developed to test whether the observed
incongruence amohg 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 o
difference between a pair of trees is the result of stochastic variation among the
‘.corresponding datasets. The most commonly used of these.tests is certainly the
incongruence length difference test (ILD: Farris et al. 1994), despite numerous
problems that have been associated to it. Type | error rates were shown to be well
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'O 01 or 0.001 would
be more appropriate. Power was also low when short nucleotide sequences s|mu|ated ‘

on dlfferent tree structures were compared (Darlu & Lecointre 2002)
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Given,tWO or.more datasets (partitions) sampled on ide‘nticali speéie_s, a concordance
statistic can be calduléted and tested against a distribution of permuted values to
assess whether the partitions are in agreement or if they differ significantly. Legendre &
Lapointe (2004) have described a. test of congruence among distahce 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 congruence among multiple matrices. The Kendall cbefﬁcient
assesses whether the concordance (or congruence) among the matrices is not simply_
* due to chance. It is part of the élass of conformity tests and the null hypothesis (Hp) is
the independence or incon'grﬁenCe of the distanée matrices. Thus, CADM differs from
most ‘other available phylogenetic tests .of ‘incdngruence, which assume that the
datasets have a common evolutionary history (Ho: congruence), and tests the alternate
hypothesis of different histories among the datasets (H;: incongruence). CADM _
assumes that the datasets havé different evolutionary histories (H,: incongruence) and
_ 'teéts the hypothesis that the d_atasets have a common evolutionary history (H:
congruence). |

Previous simdlations have shown that the global and a posteriori CADM tests have a |
correct typé | error rate and' good power- when applied to dissimilarity matrices
computed from independentiy—generated raw data (Legendre & Lapointe 2004).
Identical results were obtained in simulations involving uItr(a'metric distance matrices
(C_ampbell et al. 2009: chapter 2). CADM has also been successfully used to detect |
incongruenée among phylogenetic trees obtained from different gene séquences
(Legendre & Lapointe 2005). In this paper, we expand on previous CADM simulations to
assess the performance of the test when applied to phylogenetic' data. Specifically, the
type I"error rate and poWer of the global and a posteriori CADM tests were measured
using distance matrices obtained from DNA sequences simulated on additive trees -

under various phylogenetic conditions.
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3.4. METHODS

3.4.1. CADM test

The null hypothesis-(Ho) of the global CADM test is the incongruencé of all distance
matrices (Legendre & Lapointe, 2004). That is, matrices are «statistically in.dependent ,
from each other and convey distinct information about evolutionary relationships, which

is expressed as diffe_ren_t rankings of the distances among the taxa. Rejecting H,

indicates that at least two matrices contain congruent information and thus support

similar evolutionary histories. In those cases, a posteriori CADM tests can be performed

to determine the contribution of each matrix to the overall cohgruence. A pbsterioritests,
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, comple_r'nentaryv Mantel

tests based upon ranks can be used. The congruent matrices can then be combined in
a supermatrix an‘alysis. 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 correspondihg to row /in a worktable. o ‘ |
The.entries of each row are transformed into ranks écco'rding to their values.

The sum of ranks (R)) is calculated for each co|umﬁ J of the table. -

The mean (7&) ofall R ; values is calculated.

o~ W b

Kendall’s coefficient of concordance (W) is computed using the following formula:
| 128 -
W=—
P (n - n)— pT

where p is the number of matrices, n is the number - of objects in each matrix, S is
obtained using: '

S=D(R,~R)
J=1 . .
and Tis a correction factor for tied ranks:

T=2(-1) S B
k=1 .
in which 7, is the number of tied ranks for each & of m groups of ties. Thus, Kendall's W/

statistic is simply the variance of the row sums of ranks R; divided by the maximum

possible value that this variance can take, which occurs when all data matrices are in
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total agreement. Thus, W ranges from 0 to 1, where 0 represents a complete
disagreemeht in the rankings of the distances among the different matrices, and a value
of 1is obserrved when the distance matrices are in complete agreement. |
6.. Wis transformed into a Friedman;s x°, which is a’ pivotal statistic appropriated for
testing, using the following formula: ‘ ‘
r’=pn-H)Ww
The observed Friedman's z* (y2) is tested against a distn’blﬁion of the statistic
obtained under permutation ( #*'). For the global CADM tes‘i, all matrices are permuted
at random, whereas for a pOsré/ioﬁ tests, 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 (p,), the one-tailed probability of the data
under H, is computed as the number of ¥** values greater than or equal to x 2, divided
by (P, -1). In @ posteriori comparisons, the p-value should be adjusted to maintain an
adequate experimenMise error rate using a method designed specifically to correct for
multiple testing (e.g., Holm, 1979). More details about the CADM procedure can be
found in Legendre & Lapointe (2004).and Campbell et al. (2009: chapter 2). A version of -
CADM is now available in R 2.9.0 (lhaka & Gentleman 1996, R Development Core
Team 2009), within the Ape 2.3 package (Paradis et al. 2004, Paradis 2006).

For the simulations described below, one thoilsand,replictates were simulated for each
- combination of parameters, unless stated otherwise. For each replicate, 999 random
permutations were computed to estimate the reference~distﬁbuiioh of the 'CAD'M
statistic. We calculated the rate of rejection of Hy with its 95% conﬁdence interval (Cl),
at a nominal significance level of 0.05,'for cases where Hy was true (type | error rate)
and for cases where H, was false (pQwer). All the analyses were performed on ten
Power Mac G5, with PowerPC 970MP processors (2 x 2.5 GHz). -

3.4.2. Type | error rate

The type | error rate, that is the probability of rejecﬁng Ho, when the data conform to this
hypothesis, was assessed for both the global and g 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), Givén that Ho postulates that all distance matrices are
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incongruent, we considered H, to be true by conSt_ru_c"( when distance matrices
calculated on DNA sequences simulated on independently-generated phylogenetic .
trees were compared. To do so, random additive distance matrices were obtained usihg
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 (I': Yang 1993), with invariant sites (I). Parameters were
identical to those used by Zwickl & Hillis (2002). Accordingly, the equilibrium
frequeneies 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 | were
0.8168 and 0.5447 respeetively Distance matrices were calculated from the DNA
sequence matrices using a p distance (Kumar et al. 1993) corrected with the same
~ parameters as those used to simulate DNA sequences. Given that the DNA sequences
were simulated on randomly-generated phylogenetic trees, the distance matrices
obtained are incongruent matrices (IM). In order to explore various situations thet might
be encounfered in bhylogenetic analysis, diﬁerent‘conditions were tested: different
number of independent distance matrices (IM =2, ‘3 4, 5 and 10), different number of
taxa in each matrix (n = 10, 25 50 and 100) and varying Iengths of DNA sequence (L=
1000, 5000, 10 000 and 20 000 bp).

3.4.3. Power

Power, which is the rate of rejection of a false Hy, was evaluated for different conditions
of application of CADM. Rejection rates of H, were calculated with sets of distance
- matrices that included varying numbers of congruent matrices (CM) with different levels
of similarity and Idifferent evolutionary parameters. The number of matrices (M) varied in
a set and included incongruent matrices (IM) in addition to CM, for cases where CM <
M.
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3.4.3.1. Different levels of congruence among matrices

DNA séquences were simulated under a GTR + I" + | model on the NJ trees obtained
from partly. similar matrices (CMp) and from identical matrices (CM,). CMp were -
génerated by random perrhutations of different numbers of taxa a_nd branch lengths
ffom 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 of taxa permuied varied according to the total number
of taxa (n) included in each matrix, in order to maintain the' same proportion’ of't_he 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 000bp. Power of a posterioritests was also investigated with the same sets of CMp..,
The number of taxa permuted varied from 0 to 60% of the total number of faxa.
Additional simulations were performed to Compafe the particular case of 0% pérmuted'

- taxa, which correspond to CM, (i.é'., near 100% congruence among matrices) to CMp

with 40% permuted taxa. For these analyses, a total of five distance matrices were
compared' ™ = 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 000bp. When CM, or CMp =0,
only ihcongruent mgtr.i'ces (IM) were included in the set'of five matrices, which
corresponds to a true Ho. A false Hy was constructed when CM, or CMp 2 2, and all
matriceé were congruent when CM, or CMp = 5. ' ’

3.4.3.2. Eﬁeét of different evolutionary parameters

Because genes controlled by different evoluﬁonary processes can éhare an identical
evolutionary .history (i.e., branching patfern), we investigated the effect of different
evolutionary parameters on 'thé power of CADM. Following Darlu & Lecointre (2002),
DNA sequences were éimulated under the GTR + I + I model d_eséribed above but with
different mutation_ rates (s =.0.02 and 0.4) and different heterogeneity levels of
substitutibn rates among sites (o = 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 /dentical or different evolutionary parameters on an identical tree were -
compared for M =2 or 5; s = 0.02 or 0.4; o = 0.06, 0.8168 or 200;_CM. =2o0r5 n=10,
25, 50 or 100; and L = 1000, 5000, 10 000 or 20 000bp. DNA sequences were
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simulated under the same GTR parameters as above, except for s and o that varied.
V Thus, in addition to comparing datasets that evolved under identical conditions, we also
- . compared datasets Vthat were simulated with different s or o values. Thus, for
s =0.02 and‘0.4, we compared datasets characterized by heterogeneity of eubstitution
among sites vs. datasets with a homogeneous substitution rate (o = 0.06 vs. o = 200,
~ and o = 0.8168 vs. o = 200); and for o = 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. RESULTS

3 5.1. Type | error rate

Type | error rate was evaluated by calculatmg the number of repllcates that rejected the
null hypothesis when Hp was true by construct. To construct datasets under a true H, of
incongruence among matrices,'IM were compared using CADM. Table 3.1 presents
type | error rates of the global CADM test, at a nominal significance level of 0.05,
vatained for different numbers of IM (2, 3, 4, 5 and 10); n (10, 25, 50 and 100); and L
(1000, 5000, 10 000 and 20 000bp). In all cases, the 95% Ci of the rejection rates
included the nominal 0.05 alpha level, euggesting an adequate type | error rate when
CADM is applied to cdr‘npa,re distance matrices in a phylogenetic context. Type | error
rates were also investigated for a posteriori CADM test, where each matrix involved in a
set of matrices under comparisons are permuted one at a time. As for the global test, in
all cases and for each matrix, the 95% Cl included the nominal 005 alpha level V

suggestlng an adequate type | error rate (results not shown).

3.5.2. Power A A
3.52.1. Different levels of congruence among matrices

The estimatedt power is the prpportibn of replicates for which the null hypothesis is
rejected when H, is false by construct. For 1000 replicates, a power of 1.0 (i.e., rejection
rates of 1.0) indicates that all replicates rejected the false null hypothesis, and thus

power is maximal.-Figure 3.1 shows power curves obtained when different numbers of o

‘taxa were permuted to construct congruent matrices (CM = 3, M = §), of
~~ L=10000bp and n = 10 and 50 taxa. ‘ '
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Table 3.1. Type | error rates for CADM simulations with DNA seduences matrices simulated on

independently-generated addltlve trees under a GTR + I + | model of evolutlon

Rejection rate are given at a significance level of 0.05, with 95% conf dence mtervals in

parentheses, calculated from 1000 replicates, except for shaded cells (100 replicates).

M=

(0.013, 0.107)

(0.007, 0.093)

(0.001, 0.079)

(0.013, 0.107)

incongruent matrix, n = number of taxa, L = DNA sequence length.
Number of IM .
n L 2 3 - 4 5 10
- 1000 0.052 ~0.047 0.042 0.049 0.046
(0.038, 0.066) (0.034,0.060) (0.030, 0.054) (0.036, 0.062). (0.033, 0059)
5000 10.050 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)
10 000 0.049 10.048 0.046 0.046 0.047 _
~ (0.036,0.062) (0.035,0.061) (0.033,0.059) (0.033,0.059) (0.034,0.060) -
20 000 0.047 0.047  0.039 10.045 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 . .
50 ' (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
‘ - (0.029, 0.053) (0.035,0.061) (0.039, 0.067) (0.037, 0.065) (ooo7 0093)
- 20000 0.050 0.053 0050 - 0.056 060
~ 1(0.036, 0.064) (0.039, 0.067) (0.036, 0.064) (0:042, 0.070)
) 1000 0.051 0.042 ~0.040 0.044 s
~ (0.037,0.065) (0.030, 0.054) (0.028, 0.052) (0.031, 0.057) (—00040064)‘
5000 0.066 (
L - (0. 051, 0081) (0. 007, 0093) (0.013,0.107)
100 10 000 , 0 07050
o (0.013, 0107)' (0.019, 0120) (0.007, 0.093) (0.001, 0.079)
20 000 07050 0:060 ;

(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, with identical evolutionary parameters (GTR+ I'+ ).

Three congruent matrices (CMp) and two incongruent matrices (IM) were included in each
“test, for a total of five distance matrices (M = 5). CMp were generated by permuting an
increasing number of taxa from a total of 10 taxa (dashed line) and 50 taxa (solid line), and
for L = )10 000bp. Rejection rates are given at a significance level of 0.05, with 95%
confidence intervals represented by vertical lines, calculated from 1000 replicates. ‘

“When the proportion. 6f pe'rm‘uted taxa is equal to 0, the distances matrices were
‘ qbtained from DNA sequences simulated on identical trees (CM)). When the proportion .
of pérmuted taxa is greater than O, 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 (i.e., with an increase in the number
of taxa permuted). A powér close to 1.0 was observed when idenﬁcal trees were used
(CM), regardless of matrix sizes (n). Reduced power (i.e., iess 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, when n = 50 taxa.
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In a posteriori CADM 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 all matrices are congruent in a replicate, incongruent matrices are
expected to fail to reject the null hypothesis of incongruence, thus corresponding to type
| error rate. Whereas, congruent matrices should reject Hy, corresponding to power.

Rejection rates

Proportion (%) of permuted taxa

Figure 3.2. Rejection rates of Hy for a posteriori CADM tests, comparing datasets simulated
on partly similar trees, with identical evolutionary parameters (GTR+ I'+ I).

The five distance matrices are the same as those used in sir‘nulations 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 from 1 to 5, for datasets with 10 taxa (dashed
lines) and 50 taxa (solid lines). Rejection rates are given at a significance level of 0.05, with
95% confidence intervals represented by vertical lines, calculatéd from 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 power curves in Figure 3.2 are nearly identical to those in
Flgure 3.1 for datasets of the same size n when |nd|V|duaI congruent ‘matrices were
tested (matrices 1, 2 and 3)

.Tables 3.2 and 3.3 present rejection rates for M = 5, and that included a varying humber
of CM. In Table 3.2, CM. corresponded' to distance matrices obtained from DNA
: sequences simulated on identical trees (CM)), whereas in Table 3.3, CM corresponded
to d|stance matrices. obtained from DNA sequences simulated on partly similar trees
- with 40% of permuted taxa (CMp). For both tables, power increased with (1) an‘increase
in the number of objects (n); (2) an increase in the number of-congruent matrices (CM);
and (3) an increase in sequence lengths (L). However, power increased much more
rapidly in Table 3.2, with maximum power when three or more CM were included in a
_repIicate, regardless of matrix sizes (n). In Table 3.3, maximum power was observed
only for four matrices, 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 ca'IcuIated for distance _matrices. obtained from DNA sequences
simulated on 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 evo|utionary parameters were compared, for CM, = 2. Rejection rates of
pairwise comparisons tested for different values of mutation rates (s) and heterogeneity
of substitution rates.among sites (a.) are presented. In Table 3.5, distance matrices - |
obtained from DNA seque‘nces simulated with contrasting evolutionary parameters were
compared. In both cases, and for every condition tested, rejection rates were high, with
at least 78.9% of the replicates that rejected the Hy. The lowest rejection,rate was
‘observed when matrices obtained from DNA sequences simulated under more extreme
- parameters of evolution (i.e., s = 0.02; o = 0.06) were tested. But in general, most cases
rejected the null hypothesis of incongruence (i.e., power of 1.0). Identical simulations
were also performed for CM, = 5 (M = 5), and rejection rates were of 1.0 for every case
(resuits not shown)
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Table 3.2. Rejection rates of Hy for CADM comparing datasets simulated on /identical trees and
with identical evolutionary parameters (GTR+I" + I) and with M = 5.

A false Hp was constructed by including a different number of congruent matrices (CM,) together
with a different number of incongruent matrices (IM), for a total of five distance matrices (M = 5).
When CM, = 5, all matrices included in the test are congruent. 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). Dashes (-) correspond to a Cl of
1.000 - 1.000.

CM,
n L 2 3
1000 0.308 0.928
(0.279-0.337) (0.912-0.944)
5000 0.363 0.973
10 (0.333-0.393 (0.963-0.983)
10 000 0.383 0.966
(0.353-0.413) (0.955-0.977)
20 000 0.380 0.974
(0.350-0.410) (0.964-0.984)
1000 0.569 1.000
(0.538-0.600) -
5000 0.662 1.000
95 (0.633-0.691) -
10 000 0.675 1.000
(0.646-0.704) -
20 000 0.682 1.000
(0.653-0.711) -
1000 0.740 1.000
(0.715-0.769) -
5000 0.851 1.000
50 (0.829-0.873) -
10 000 - 0.869 1.000
(0.848-0.890) -
20 000 0.898 1.000
(0.880-0.917) -
1000 0:890 1:000

(0.828-0.952)
5000 i

100 10000 [
(0.936-1.000)

20 000 {
(0.936-1.000) - - -
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Table 3.3. Rejection rates of Hy for CADM comparing datasets simulated on partly similar trees
and with /dentical evolutionary parameters (GTR+T + 1).

A different number of congruent matrices (CMp) and a different number of incongruent matrices
(IM) 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 repli'cates).

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)
10 000 0.113 0.311 0.608 0.872
(0.093-0.133)  (0.282-0.340)  (0.578-0.638) (0.851-0.893)
20 000 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)
10 000 0.151 0.508 0.902 0.997
(0.129-0.173) (0.477-0.539) (0.884-0.920) (0.994-1.000)
20 000 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) -
10 000 0.218 0.730 0.996 1.000
(0.192-0.244) (0.702-0.758) (0.992-1.000) -
20 000 0.229 0.748 0.997 1.000
(0.203-0.255)  (0.721-0.775) (0.994-1.000) -
1000 0:210 0:730 0:990 1::000
(0.129-0.291) (0.641-0.819) (0.970-1.000) '
5000 0 )
100 10 000 07900
(0.181-0359)  (0.840-0.960)
20000 0310 0:920

(0.218-0.402)

(0.866-0.974)



‘Table 3.4. Rejection rates -of Ho for CADM. comparing datasets simulated on /dentical trees (CM, = 2, M = 2) and with identical evolutionary
parameters; _ : - '
~ Results are shown for a GTR + T + | model with different s and o. Rejection rates are given at a significance level of 0.05, with 95% confidence

intervals in parentheses, calculated from 1000 replicates.

a=0.8168 |  a=200

| o =0.06 | |
n L s =0.02 s'=0.4 s =0.02 s=0.4 s =0.02 s=04
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 11.000 '1.000 1.000
‘0 (0.997-1.000) - . ] .
10 000 1.000 .1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
© 20 000 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 o ) A A A A
10 000 1.000 1.000 1.000 1.000 ~1.000 1.000
20 000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

1.000

16



Table 3.5. Rejection rates of Hy for CADM comparing datasets simulated on identicaltrees (CM;=2, M= 2), wﬁh contrasting evolutionary péramete‘rs
.(GTR model with different s or a, for each dataset). '

Rejection rate are given at a significance level of 0.05; with 95% confidence intervals in parentheses, calculated from 1000 replicates.

s=002 ~ s=04 =006  a-=08168 o = 200

n L | o: 200 vs. o: 200 vs. o 200 vs. o 200 vs. s:0.02vs. . s:0.02vs. . s:0.02vs.
- . _ 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 1.000 - 1.000
10 10 000 1.000 1.000 ~1.000 . 1.000 1.000 _ .1.0007 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 40000  1.000 1,000 1,000 1000 . 1.000 1,000 1.000
20 000 1.000 1.000 1.000 -~ 1.000 1.000 1000 1.000
4000  0.945 0980  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 : - - - - - - -
10 000 1.000 1.000 : 1.000 ~1.000 1.000 1.000 1.000
20 000 1.000 ~1.000 1000 1.000‘ 1.000 - 1.000 1.000

6
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3.6. DISCUSSION

Our simulations clearly demonstrate the validity of CADM to test for congruence among
different data partitions. However, in comparison to other tests used in phylogenetic
analysisi the 'nuII and alternate hypotheses are reversed. . Most phylogenetié
incongruence tests assess that the datasets sharé an identical e\)olutionary history and
are therefore congruent (Planet 2006). On th_e.cohtrary, the null hypothesis of CADM
assumes that the datasets supppit different phylogenetic hypot_heses. Thus, type | error
and power studies are not directly comparabie between phylogenetic incongruence
tests such as the incongruence length difference test (ILD: Farrié 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, wheré it is used to
assess the degfee of correspondence or' strength of association among.different
estimators (Siegel & Castellan 1988). In a phylogenetic context, CADM evaluates the
degree of agreement among different estimators (i.e., data partitions) of a common
- phylogeny (as represented by evolutionary distances). - '

In order to investigéte type | error rates, that is the nlimber of repIicat_és that fejected Ho
when it |s true by construct, incongruent distance matrices were compared. In every
case, thé 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 | error rates under particular conditions. Darlu & LecOin_tré (2002)
designed computer simulations to assess the performénce of ILD 'under different
conditions of rejection of the null hypothesis (i.e., congruence between datasets). They"
observed rejection rates well above the alpha level when sequences were simulated on
identical trees, but with important difference in the substitution rates among sites.
Funhermore, the rejection rates increased for longer sequences and for assymetrical
_trees. Similarly, ILD was shown to bé strohglly biased in detecting topological
- congruence (Barker & Lutzoni 2002),'and to-be negatively influenced by the presence
of a substantial number of noisy charécters (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 6rder to linearize the relationship between noise and tree _iéngth (Quické et al. 2007).
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Numerous congruence tests have also been designed recently such as principal -
components analysis on log-likelihoods or p-values (Brochier et al. 2005) or heat rn'ape
to identify groups of congruent markers (Bapteste et al. 2005, Susko et al. 2006).
Bayesian approaches have also been sdggested 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 Iog-likelihood ratios (Huelsenbeck
& Bull 1996) to test congruence. However, these tests are still dependent upon tree
inference (Leigh et al. 2008),' and ihus, might produce spurious results when
inadequate models of evolution are used (Sullivan & Swofford 2001, Ripplinger &
Sullivan 2008). CADM is not specifically designed to compare phylogeneﬁc trees, and
thus is not directly affected by the choice of a substitution model. Interestingly,'because
it relies on distance matrices, CADM could also apply to pathlength dnstance matrices
obtalned from phylogenet|c trees (Legendre & Lapomte 2005). '

As'obser\)ed in previous simulation studies (Legehdre & Lapointe 2004, Campbell et al.
2009: chapter 2), the power of CADM increased with the number of taxa, and with the
number of congruent matrices within a set of distance matrices (Ta'bles‘ 3.2 and 3.3).
Thus, the test performs according to expectations. Indeed, the power of a test should
in'crease with the number of objects -and 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 predlctlon of Legendre & Lapointe (2004), who stated that
power is not affected by the number of vafiab|es 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. Hdwevef, Legendre &
Lapointe (2004) prdposed a weighted version of CADM, which can be used to assign
weights to each matrix in the global analysis. Comparisons of dlstance matnces
obtained from DNA sequences is a particular application of the CADM test. We belleve
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 rapi_dly with

~ the number of taxa than with the number of characters, and even more rapidly with the

- number of congruent matrices under comparison.

Tabies 3.4 and 3.5 present the rejection rates for two congruent matrices, and nearly all

- cases tested rejected the null hypothesis of incongruence. However, when all matrices
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~under comparison are congruent, power is always maximal regardless of the
evolutionary parameters (results not shown). When congruent and incongruent matrices :

were compared, most cases rejected the null hypothesis, with méximal power (Table
3.2). | ' |

“When the overall level of congruence decreases among congruent matrices, so does
p'ower' (Fig. 3.1). For DNA sequence matrices simulated on phylogenetic trees with 40%
permuted taxa, a drastic decrease in powér waé observed (Tab|e 3.2 vs. Table 3.3).
The greater the effect size, the greater the power of the test wiII' be (Cohen 1988). In
this study, topological differences are reflected by a decrease in'’congruence among the
DNA sequence matrices, and this can be interpreted as_noise in the data. Indeed,
‘p0wer' 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 higher the probability, the higher the wéight of evidence that this
matrix differs from the other matrices. | ‘

One of the main advantages of CADM lies in its.,‘abillity to test for-muitiple matrices in a
single analysis' ahd identify congruent and incongruent matrices in a set of matrices.

This is achieved through a postenor/ testlng, which compares each matrix to all other

matrices by permuting a single matrix at a time. Our results show that power of a

posteriori CADM tests is equivalent to the power observed for the global test (Fig. 3.1

- and 3.2). Once the null hypothesis of incongruence is rejected, apo.étenbr/ tests should -
be used to identify the matrices that can be combinéd ina supefmatrix, and those that

_should be analyzed separately. Other ‘tests, such a-s ILD, can be modified to test for

‘incongruence among multiple matrices. However, when the null hypothesis of

congruence is rejected, it is impbssible to know which matrices are incongruent (Planet
2006). Different approaches have been proposed'« to identify ihdividuél incongruent

métri_x 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 tests inéreases exponentia"y with the number of
datasets, and it becomes excessively computationally demanding when numerous
datasets have to be compared. |
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- In light of our results, CADM has pfoven to 'be statistically valid for detecting
congruence ambng distance matrices in a phylogenetic context. One important:
advantage of this permutation method is its computational efficiency in significance
testing. CADM offers several o.ther advantages with respect to previously described
incongruence tests: (1) The statiS‘ticVis calculated directly from distance matrices, thus
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, possiblé ‘
biased introduced by the use of an ihappropriate phylogenetic method are avoided. (5) |
Also, appropriate distances can be chdsen for each individual dataset to accurately
model its evolutionary parameters. (6) If needed, pathlength distances ca_lcU|ated on
phylogenétic trees can also be used, which provide an interesting mefhod to test for
congruence among different trees in a supertree approach. (7) Distance matrices can
be wei'ghted differentially to account for different numbers of characters. (8) A posteriori
tests can be performed to identify which particular matrices are congruent among all
datasets tested. With the growing amount of taxa and sequences that are used. in
phylogenomics, CADM offers a simple alterhative to- compare multiple matric_es énd ‘
identify congruent data partitions. ' '
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4.1. RESUME

En analyée phylogénétique, il est proposé de réduire le ‘nombre de données.
manquahtes dans les super-matrices en combinant les séquences de différentes
espéces pour obtenir une séquence d’ADN compléte: ces séquences hybrides sont
appelées chimeres. Une autre approche consiste & analyser les super-matrices
incomplétes} en conservant les données manquantes. L'exactitude des arbres
phylogénétiques estimés a l'aide de matrices qui comprennent des taxons chimeéres a
récemment été remise en question, et la meilleure stratégie pour I'analyse de super-
matrices incbmplétes est débattue. Grace a des simulations numériques, nous avons
comparé I'exactitude phylogénétique des deux approches - concurrentes. Plus
précisément, nous avons exploré la validité de I'utilisation de taxons chiméres pour
déduire des relations- de haut _niveau, c'est-a-dire les relations entre . groupes
monophylétiques. Des séquences d'ADN ont été simulées sur un arbre modéle de 42
taxons et des super-matrices comprenant différents pourcentages de données
" manquantes ont été générées. Ces super-matrices incomplétes ont été analysées en
- codant cr]aque position manquante avec un "?" ou en réduisant la quantité de données
‘manquantes grace a la combinaison de deux ou plusieurs taxons. pour générer des -
séquences chiméres. Un total de 180 combinaisons de paramétres ont été analysées,
c.-a.-d. 18 situations. différentes pour lesquelles deux méthodes d'inférence ont été
utilisées et cing pourcentages de données manguantes ont été .générés.' Nous avons
observé une exactitude signiﬁcativement plus élevée pour les matrices chim/érés dans
46 des 180 combinaisons, alors que les matrices avec données manquantes étaient
signiﬂc'ativement‘ pl'us perfbrmantes dans huit cas seulement. Dans toutes les autres
situations, I'exactitude phylogénétique _obtenue n'était pas significativement différente
pour les matrices chiméres et les données manquantes. Cette étude démontré que
['utilisation de séquences chiméres représente une stratégie optimale pour réduire la
quantité de données maanantes dans les super-matrices et de plus, cette approche
réduit grandement le temps de calcul, un aspect crucial a considérer dans les études

phylogénomiques.
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4.2. ABSTRACT
In 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 all 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 analyze incomplete supermatrices by eoding unavailable
-DNA sequences as 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 cem pared the phylogenetic accuracy of the two cgmpetihg a.pproa'ches. ;
We explored the effect of composite taxa when inferrihg higher-level relationships, i.e.,
relationships between monophyletic greupé.' DNA sequences were simulated ona 42-.

taxon model tree and incomplete supermatrices containing different percentages of

- missing data were generated. These incomplete supermatrices were analyzed either by

coding the missing data with “?" or by reducing the amount of missing data through the
combination of two or more taxe 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 comparisons. whereas missing data matrices outperformed ;
composites in eight comparisons. In all other cases, the phylogenetic accuracy obtained

with composite“matrices was not significantly different from that of missing data

matrices. This study demonstrates that composite taxérepresent a useful approach to -
'minirriize the amount of missing data in supermatrices and we suggest thet it is the

optimal approach to use in phylogendmic studies to reduce computing time.

4.3. INTRODUCTION

With advances in molecular techniques, a large number of DNA sequences are rapidly
becorr\ing available for an increasing number of speeies. This wealth of genetic .
- information can be used to improve the accuracy of bhylogenies. given that consistent
phylogenetic methods are applied (Hillis et al. 1996). Inclusion of longer DNA
sequences (Huelsenbeck & Hillis 1993, Hillis et al. 1994, Wiens  2003b, de Queiroz &
Gatesy 2007, Telford 2007) and increased taxon sampling (Graybeal 1998, Hillish1998, ,
Ranna_la et al. 1998, Zwickl & Hillis 2002, Delsuc et al. 2005, Leebehs-Macket 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
number of genes also mlnlmlzes the adverse effects of lateral gene transfers (Doollttle
4-1999 Lerat et al. 2003) and duplications (Page 2000).- An increasing number of
phylogenomic studies are publlshed for datasets including more than 100 genes (e.g.,
Lerat et al. 2003, Rokas et al. 2003, Driskell et al. 2004 Philippe et al. 2005b,

F|t2patr|ck et al. 2006, Nishihara et al. 2007, Wlldman et al. 2007 Dunn et al. 2008, Zou

et al. 2008)

Two opposite views have been proposed as to how to incorporate the grbwing amount
of data to infer evolutionary relationships. Whereas the combined appfoach‘(sensu de
Queiroz 1993) combines different datasets in a supermatrix (Eemnisse & 'Kluge 1993, |
Kluge & Wolf_ 1993, »G:atesy et al. 2004, de Queiroz & Gatesy 2007), the consensus
approach (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 (Sanderson et al. 1998, Bininda-
Emonds et al. 2002, Bininda-Emonds 2004a, b). The pros and cons of these competing _
approaches have been de/bated at length in the literature (de Queiroz et al. 1995,
Huelsenbeck et al. 1996a, b, Wiens 1998a, Bininda-Emonds 2004a, b, Crandall &
Buhay 2004, Gadagkar et al. 2005, Phlhppe et aI 2005a de Queiroz & Gatesy 2007,
leh|hara et al. 2007).

When the combined approach is uséd, the concatenation of numerous genes from
different species often results in a supermatrix with missing data. Indeed, a taxon bias
is observed in sequénce databases, with a large number of genes (or whoie génome)
sequenéed for a few key species thus leading-to large supermatrices domihated by
}nissing data (Crandall & Buhay 2004, Driskellvet al..2004, Philippe et al. 2005a, Wiens
2006, Telford 2008). Different methods have been employed to handle missing data,
such as removing incomplete‘ taxa or simply coding the data as missing (see reviews by
Wiens & Reeder 1995, Wiens 2006). Whereas the former method discards a large
number of poten_tially .inforrAnative 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 on a phylogenetic tree is often due to poor character sampling rather
than/ the émount 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 data within a matrix éan bias the estimation of model parameters, this effect'
is less important than the benefit gaihed from adding an incomplete taxon that breaks a
long branch (Wiens 2005). |

An alternative abproach 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 fdrm a complete sequence for all the genes included in the analysis (Shoshani

& McKenna 1998). When using composites, taxonomic relationships are usually

inferred at a level higher than the one of the taxa u‘séd to create composites. Hence,

. species from different genéra (e.g., Beck 2008) or even above the genericllevel (e.g.,

Scally et al. 2001) may be combined to form composite taxa ‘when inferring

relationships among orders. An important assumption when creatihg 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). C’omposi’te'rr.latrices include a different number of composite taxa depending on
the number of available sequénces and the amount of missing data in each sequence.
AIthdugh some studies included only one composite taxon in their analﬁ/ses (e.g., Flynn
~ et al. 2005, Marek & Bond 2006), most studies incorporatéd a substantial amount of
' composité taxa (e.g., 12/28 taxa: Madsen et al. 2901; 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 incréasing number of genes will becofne
available for .an increasing number of taxa. Phylogenomic studies of higher-level
‘relationships that include a single composite taxon to represent each terminél 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 comgosite 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
_ évolutionary relatio'nship's that are ‘not supported when the matrix is analyzed with
missing_déta. Thefefdr,e, they"recommend analyzing incomplete data matrices as is,
i.e., with missing data, although they observed a‘decrease in phylogenetic resolution
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(i.e., polytomies within lower-level groups due to the inclusion of taxa with no
'overliapping sequences). Even if composite taxa have been increaéingly used in recent
A studies, the performance of thi_s approach has never been assessed with respect to the
'énalysis of complete data matrices. Also, the phylogenetic accuracy obtained with
matrices that include cdmposite 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 repreéent a simplified version of the reality and cannot
encompass the full range of possible cases, they can be used to predict the accuracy of
the results when the actual phylogeny is unknown (Hillis 1995, Wiens 1998c). The main
objective of this Study is to ex'p|ore the phylogenetic accuracy of composite taxain
retrieving the “true” relationships afnong clades. Through simulations, we compared the
relative performance of composite matrices versus missing data matrices and also, to
the ideal situation of a complete data matrix. '

4.4. METHODS | - | S

In this study, we compared the performance of two competing approaches when

énalyzing 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-level relationships,

ie., rel.ationship‘s 'among' monophyletic groups. The datasets -énalyzed consisted in

DNA sequence rhatrices simulated on a known phylogenetic tree (referred to as the _

modell tree). The following parameters, involved in the formatioh' or in the analyses of

the datasets, were investigated: ' | o

1. Model Tree (MT). Two different branch length ratios of the model tree were used: .
one with short terminal branches (MTs) and the other with long terminal branches
(MTY). - | o

2. DNA Sequence Length '(L). Three different sequence lengths were used: 1500,

© 8362 and 20 000bp. | R

3. Model of DNA Evolution. A simple model (Jukes-Cantor: -JC) and a more complex
model (Transversion'alz TVM) were used as modelé of substitutibn to simulate the
evolution of DNA sequences on the MT. '
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'4. Level of Matrix Incompleteness (). DNA sequence matrices were analyzed with ﬁve

| different levels of matrix incompleteneSS' 5, 15,.30, 50 and 75% of missing data.

5. 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: NJ distances 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

~witha JC or a TVM + I + | model (NJ-JC and NJ-TVM), and ML anaiyses
" assumed a'JC or a TVM +I' + | 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_compo_éite matrices to missing data

~ matrices that included all taxa, we also compared composite matrices to missing
data matrices with a reduced number of taxa correspondnng to the sizes of
comp05|te matrices.

7. Non- monophyletic Composnes One important assumption of composite matnces is
that all taxa are combined within a monophyletic group. We tested the effect of
violating the monophyly assumptioh by ereating non-monophyletic composites that
combined sequences of taxa from different clades. ' '

4.4.1. Simulation of DNA sequences

N

All 5|mu|at|ons were performed using a model tree (MT) of 42 taxa representlng ten
~ monophyletic groups of four taxa and two outgroups (Fig. 4.1). The relationships among

the ten monophyletic groups are represented by the internal branches among clades or

“backbone” of the tree (BB: bolded lines in Fig. 4.1). For all simulations, two different
ratios of between-clade to within-clade branch lengths were used: a 1:3 ratio (MTL),
corresponding to longer terminal branch lengths with respect to internal branch lengths,
and a 1:0.6 ratio (MTs), corresponding to terminal branch lengths five times shorter than
those on MT,. Branch lengths on MT, were derived from a maximum-likelihood analysis ,
of BRCAT1 Sequences from 52 species representing all orders of Eutherian mammals
(Madsen et al. 2001), and thus approximate branch Iengths obtained with real data.
Internal branches among clades were relatively short (0.005 - 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.). The ten ‘
monophyletic groups (Gp.) of four species are indicated by numbers Ito X. |
Phylogenetic relationshipé among the groups are represented by the backbone (BB) of the -
tree (in bold). Branch' lengths cbrrespond to the number of substitutions per éite and are

derived from the Eutherian mammal tree published by Madsen et al. (2001). .
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To generate complete data matrices (Fig. 4.2A), DNA sequences were simulated on "
MTs and MT,, using Seq-Gen 1 3 2 (Rambaut & Grassly 1997). A simple and a more
- ‘complex model of sequence evolution were employed. The first model of evqutlon
assumes equal base frequencies and equat 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 & Cran‘dall-1998) with a gamma distribution (T':
Yang 1993) and with invariant sites (l) was used (TVM + T + I). The equtlibrium
N frequencies of nucleotides A, C, G, and T were: gA = 0.4054, gc = 0.3160, gs = 0.052,
gr = 0.2243, the relative substitution rates were: rac = 0.1450, rag = 4.5789, rar =
0.3872, reg = 0.4051, ret =4, 5789, rgr = 1.0, and parameters o and | were 0.4367 and
0. 3088 respectively. To test the effect of character sampling, three different matrix sizes |
were simulated: 1500 bp (five hypothetical genes of 300bp), 8362bp (15 genes with
lengths corresponding to those used by Murphy et al. 2001a) and 20 000bp (20 genes
of 1000bp). One thousand replicates were simulated for each combination of
parameters. - '

4.4.2. Missing data matrices

Missihg data matrices (Fig. 4.2B) were derived from the complete métr_ix by deleting, at
' random, an increasing number of genes, i.e., 5, 15, 30, 50 or 75% of the total numbef of
genes in the ingroup taxa. We ensured that all species had at least one gene in
common to avoid undefined distances and to increase resolution when inferring the

phylogenetic tree. In all cases, the two outgroup sequences were kept complete.

4.4.3. Composite matrices |

The miésing data ;matrices '\)vere used to generate composite taxa .(F'ig. 4.2C and Table

4.1) using the following criteria: ' '

1. When aII taxa within a monophyletlc group had complete sequences, no-composite
taxon was formed. _

2 When only one taxon W|th|n a monophyletic group had mlssmg data no composite
taxon was formed in that clade and all taxa were used in the analyses, including the
taxon with missing data.
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A. Complete dafa matrix (n = 42)
Gene A GeneB GeneC GeneD . :--- GenelZ

s-'°-1|1||.'||'|I‘||‘|
2 [2 [[2 [2[2]~[2]
P I | B B e I
SP;4f4||4||4|| e ]
sp:'42|_42||42|| ||42| |42| +

" D. Number of inferred
trees with accurate -
backbone (88)

Delete at random n genes
from the complete matrix

-B.‘Missi'ng data matrix {n= 42)

. GenéA GeneB GeneC GeneD --- GeneZ fE_T [[GP‘I
— - I
set [ 2 J[ 0 J[2 J[2 |1 ] 2 Gpiﬁ’l
sp2 [ 2 [[ 2 [[2 [[2 |~[2] z Gp. IV
ws L] -] g4y
— : _ > Gp. V1
S i | Y A & '
sp.a2| 42 |[ 42 [[42 ][ 42 ] [ 42] g L Gp. vinr
| Minimize the ber of ' % or. IX
inimize the number o .
" | missing data within a 3 - Gp. X
monophyletic group - _§>_' T

C. Composite data matrix (n=22 to 41)

GeneA GeneB GeneC GeneD --- GeneZ
seta 4 J[ ¢ J[ 4 [ |~[1 ]
w223 ][z 2 ][]~ [2]

|.

sp.=42| a2 |[ a2 |[ a2 ]| 42 | | 42

Figure 4.2. Schematic representation of the simulation procedure to create missing data and
composite matrices. ‘ : '

A One thousand complete DNA sequence matrlces of different sizes (L = 1500 8362 and 20
OOObp) were simulated on a model tree (MTS or MT.) using a JC or a TVM+T'+| model of
evolutlon B. A number of genes were randomly deleted from the complete matrix to generate
matnces with 5, 15, 30, 50 or 75% of missing data. C. From the missing data matrices,
composnte ‘matrices were generated by combining taxa within each monophyletic group in
order to minimize the number of missing data. D. For each type of matrix, the .numbér of
replicates that inferred a phylogenetic tree with a backbone identical to that of the model tree
was calculated using two different phylogenetic methods: neighb‘or;joining (NJ) and
“maximum likelihood (ML). ' ‘
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3. When two or more taxa had missing data wifhin)é monophyletic group, all possible
composites of two or three species were formed (glven the four spec1es A B,C and
D, the thirteen possible combinations are: AB/CD, AC/BD AD/BC, AB/C/D, AC/B/D,
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 generaté the composite was the one that minimized the
~ amount of missiﬁg data that remained in the matrix, once the compbsites 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 sequence lengths and levels of incompleteness.

Table 4.1. Propérties of composite matrices of different sequence lengths (L), originating from
.missing data matrices of different levels of |ncomp|eteness .

Proportion of mlssmg data (expressed as % of character missing), average and range of
' composite matrix sizes (i.e., number of taxa) are calculated from 1000 replicates.

; (pr) | ("2)) Mlss;rg/og)data Averas?igematnx R?_" ge
5 2.7 394 37.0-41.0
. 15 33 . 299 . 26.0-340
1500 30 N S 231  220-270
50 . 262 220 220-230
7B 64.0 220 220-220
5 08 30.7 26.0 - 36.0
15 09 224 220-250
8362 30 63 220  220-220
' 50 23.4 220 220-220
75 56.1 22,0 22.0-22.0
5 0.4 27.7 © 23.0-320
15 0.9 221 220-240
20000 30 64 220 . 220-220
50 234 - 220 - 220-220

75 . 553 . . .20  220-220
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4.4.4. Matrix size

In order to Untangle the effect of oompOSite 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 obtalned a matrix with
a size equal to that of the corresponding composite matrix. At least one taxon was kept
in each' monophyletic group. '

4.4.5. Non-monopﬁyletic composites

Non-monophyletic _composites were created by selectihg at random genes from two
species belongihg to sister groups, while keeping the other taxa compiete', thus
generating'matrices with 41 taxa. To reproduce the uhconscious error that is made
when ~non-monophyletic composites are | used, we arbitrarily labeled the " non-
monophyletic composite with one of the two species and thu's_decicted that it belong to
one of the two clades. However, when inferring a 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_héve shown
that accurécy values were indeed very low when the non-monophyiletic composite taxon
~ was kept as a terminal taxon when assessing accuracy (see resu|ts) Therefore, we
removed the non- monophyletic composite taxon following phylogenetlc inference, but
before assessing phylogenetic accuracy of the inferred trees. Thereby, we |nvest|gated
the potential effect that a non- monophyletlc composite- might have had on hlgher-level
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; u'sing two different phylogenetic methods: neighbor-joining (NJ: Saitou & Nei
1987) and maximum likelihood (ML). Missing data matrices were éna.lyzed with the
missing data coded as “?” 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 97QMP 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), thaf 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-level
relationships, accuracy was restricted to the percehtage of correctly inferred backbone
(psp), i.e., the number of reb]icates for which: (1) the ten monophyleﬁc 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 all ten
groups were'monophyletic and the second, that the reIationships among the ten groups
were accurately recovered. To accommodate matrlces of different sizes, the constralnts ,
had to be modrﬁed for.each replicate, to represent the taxa in the composnte 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 datasets were assessed using a Pearson’'s Chi-
squared test in the R Stats Package (R Development Core Team 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 o value by the number of comparlsons
~ made in each of the 18 simulation cases (i.e., ten or 20 comparisons: see Table 4.2).
.One thousand replicates were analyzed except for Iarger matrices for which only 100

replicates were analyzed with ML (see results).

4.5. RESULTS

To compare miséing and composite matrices, 18 differeht cases were analyzed (Table
4.2). For clarity, these different cases are labeled 1 to 18. Each case represents one of
the three sequence lengths si'mulated under a JC or ML model (Table 4.2A, B vs. 4.2C,
D), either on MT, or MT_ (Table 4.2A, C \)s. 4.2B, D). Both NJ and ML were used as
inference methods. In Table 4.2A and B, where DNA sequences were sirnulated under
a JC model, a JC correction was used to 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 datasets (i.e., NJ-JC, ML-JC, NJ-TVM
and ML-TVM). '

Table 4.2. Phylogenetic accuracy (pgg) of phylogenetic. trees inferred from complete, missing
_'data and composite matrices of different sizes (1500, 836? and 20 000bp) and different levels of
incompleteness (I). o ' \ )
Complete (0% missing) and missing data (5 to 75% missing) matrices included 42 taxa while .
composite matrices were of varying sizes (as' presentéd in Table 4.1). DNA sequences were
simulated under : A. a Jukes-Cantor (JC) model on a model tree with short terminal branch
lengths (MTs), B. a JC model on a model tree with IonQ terminal branch lengths (MT.), C.'.a
transversional model following a gamma distribution with invariant sites (TVM) model on MTs,
and D: a TVM model on MT,. Two different phylogenetic methods (NJ: neighbor-joining, and ML:
maximum likelihood) were used to analyie'the datasets with a JC or TVM correction (i.e., 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 éomppsite matrices were ‘
compared to corresponding missing data matrices, using a‘Chi-squared test adjusted with a
Bonferroni correction. Shaded cells represent values that were significantly higher. Accuracy
values that'did not remain significant when 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, ﬁ and 18, where only 100 replicates were
analyiéd with the ML method. '

A. JC model on MT,

| T)  1500bp @ 8362bp @ 20 000bp
I (%) Missing Compo Missing Compo Missing Compo -
0 98.5 -~ 1000 - 1000 -
5. 96.2 1000  100.0 1000 1000
S 15 87.8 1000 1000 - 100.0  100.0
2 30 630 999 1000 . 100.0 . 100.0
- 50 336 947 ~ 982 1 99.9 100.0
75 257 59.0 = 546 937 875
0 ~ 100 - £ 100.0 - - 100.0 -
5 996 995 . 100.0 1000 1000 . 100.0
S 15 99.0  99.3 1000 ' 100.0 1000 100.0
s 30 961 995 1000  100.0 1000 1000
50 824 871 99.7 99.9 100.0 100.0
75 412 '

91.9 922 99.9 100.0_
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B. JC model on MT,

1500bp 362 200
® 00bp N 8362bp o 00bp

| (%) Missing Compo — Missing Compo - Missing Compo
0 49.0 - 991 - - 100.0 -

. 5 37.7 395 98.0 97.6 100.0 100.0
S 15 17.8 343 95.9 949 - 999 992
3 30 4.2 16.6 825 = 820 - 595 96.2

50 0.3 0.8 384 304 884 - 599
75 - 0.3 0.1 - 82 04 343 2.8
0o 89.9 - 999 - 1000 = -
5 86.8 85.8 99.9 99.9 1000  100.0
g 15 747 716 99.9 99.5 100.0  100.0
= 30 497 495 997 98.8 100.0  100.0
- 50 . 17.6 16.8 92.2 - 884 99.9 99.9
75 58 08 5% 208 923 8
C. TVM model on MTg : ' , :
‘ O 1500bp - = = 8362bp (—~ 20000bp
1 (%) Missing Compo “—~Missing Compo “~/Missing Compo _
0 - 557 - 99.7 - 99.9 -
5  46.9 51.9 - 97.3. 948 =~ 997 98.5
9 15 28.5 459 949 93.5 - 99.8 99.0
2 30 - 100 323 911 91.4 99.1 97.8
50 1.2 66 64.9 795 93.6 93.6
75 0.4 0.4 - 170 166 - 590 53.9
0 687 - 1000 - 100.0 -
5 65.1 66.3 100.0  99.9 -100.0 100.0
S 15 551  B43 99.9  99.8 100.0  100.0
g 30 312 5632 99.6 99.7 100.0  100.0
50 7.7 197 909 95.9. 1000  100.0
75 0.3 0.9 39.8 38.0. 88.0 90.0
(10) , (11) (17
0 W 59.2 S 99.6 - @100,0 -
s 5 48.4 522 = 995 99.6 100.0 100.0
> 15 278 492 987 . 996 1000 - 100.0
2 30 8.5 35.3 943 977 1000 999
= 50 0.4 64 654 869 . 960 997
75 0.1 05  16.2 15.8 57.9 54.6
0 84.6 - - 1000 = - 100.0 -
< 5 77.4 100.0 100.0 100.0 100.0
> 15 71.6 1000  100.0 ~  100.0 100.0
- 30 48.3 99.8 99.6 100.0 100.0
= 50 153 196.1 98.1 1000  100.0
50.9 479 .97.0 93.0

7% 15
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‘ @ 1500bp = 8362bp /= 20 000bp
| (%) Missing Compo “~Missing Compo =’ Missing Compo
0 0.0 - 0.0 - 0.1 -
5 0.0 0.0 0.0 0.1 34+
S 15 0.0 0.0 0.0 0.3
2 30 0.0 0.0 0.0 0.6
50 0.0 0.0 0.0 0.0
75 0.0 0.0 0.0 0.0 .
0 0.0 - 40 14.0 -
5 0.0 0.0 3.0 10.0 27.0
S 15 0.0 0.0 1.0 60 8.0 5670
2 30 0.0 0.0 2.0 820 20
R 50 0.0 0.0 0.0 8.0 0.0
75 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
(16 (17)
0 L~ 0.2 - \17/52.6
= 5 0.1 0.2 43.2
> 15 0.0 0.3 25.6 3g4 80
5 30 0.0 0.0 5.8 :
< 50 0.0 0.0 0.1 2:6
75 -0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 - 0.0
0 5.4 - 94.0 - - 98.0 -
= 5 3.7 34 90.0 86.0 98.0 98.0
2 15 0.9 38" 84.0 75.0 95.0 90.0
2 30 0.0 2.0 53.0 67.0 89.0 93.0
2. 50 0.0 01 13.0 30.0 69.0 720
75 0.0 0.0 2.0 0.0 10.0 2.0

In addition, for each of these 18 cases; five different levels of incompleteness (I) were
analyzed with both NJ and ML, for a total of 180 comparisons between composite and ,

missing data matrices.

4.5.1. Model tree (MTs vs. MT,)

For complete, missing data and composite matrices, phylogenetic accuracy values (psg)
obtained with DNA sequénces simulated on MTg (model tree with short terminal branch

lengths) weré‘similar to those obtained from datasets simulated on MT, with a JC model
of evolution (Table 4.2A, C vs. 4.2B). However, when matrices simulated under an

identical model of evolution were compared, accuracy values were higher for MTg
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datasets than for MT, datasets (Table 4.2A vs. B, and 4.2C vs. D). Accuracy values
~ were much lower for MT, datasets simulated under a more complex model of DNA -
~substitution (Table 4.2D), excep.t for larger datasets (8362 and 20 000bp) analyzed wi.th
ML-TVM (and to a lesser extent with NJ-TVM: cases 17 and 18). Shorter sequence
datasets (i.e., 1500bp) generally failed to recover the MT backbone, regardless of the
inference method used (psg 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., internal branch length/terminal |
branch length). For more extreme ratios (1:8 to 1:10), accuracy values were \)ery 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 always recovered.

4.5.2. DNA sequence length (L)

In all cases, we observed an increase in pgg with an increase in DNA sequence lengths -
(T able 4.2). For shorter sequences '('i.e., 1500 bp), pes ranged from 0 to 100%. For
matrices' of that length, the highest accuracy was observed for DNA sequences
simd|ated under a JC model on MTs (case 1), Whereas the' lowest accuracy was
observed with DNA sequences simulated under TVM on MT, (cases 13 and'.'16). In'
such cases, complete, composite and missing data matrices could barely recover the
MT backbone, regardless of the inference method (pss ranging from 0 to 3.8%). Much
higher pss were observed for longer sequence lengths. Close to 100% accuracies were
obtained for sequences of 20 000bp (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 intermediate sequence Iength (8362bp) showed accuracy
values similar cr slightly lower than those obtained 'with sequence length of 20 000bp.

" 4.5.3. Model of DNA evolution

We observed similar trends in phylogenetic accuracies for datasets simulated under -
" both evolutionary models (JC and TVM: Table 4.2A, B, C and D). However, pss for
datasets simulated using the JC model were higher than pss values for the

\
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corrésponding datasets simulated using the TVM model. The decrease in accuracy for
dataseté simulated tjrider the TVM model was even more pronou'nced for datasets of
. shorter sequence lengths and simulated on MT..

\

' 4.5.4. Level of matrix incompleteness (1)

In general, compiete matripes (! = 0%) showed higher act:uracy, values than the
corresponding composite and missing data matrices. In some cases (i.e., I = 5%), peg
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 methodé. For composite
and missing data matrices, pss decreased as a function of the proportibnof missing
data, except in two cases (14 and 15), where accuracy values signiﬁcantlky increased
with missing data (at I=5to 30%). Interestingly, this only occurred for DNA seduences ,
simulated under a TVM model on MT,, and analyzed with NJ-JC (the increase observed
with ML-JC is not 5|gn|f cant). In most cases, accuracy dropped drastically at hlgher
level of mcompleteness (1 =50 or 75%).

4.5.5. inference method :

In general, NJ and 'ML results exhibited identic;al trends for the different parameters. For
cases where accuracy values were not 100% . (i.e., datasets with shorter DNA
sequences or high proportion of missing data), ML performed better than NJ. However,
in Table 4.2D, NJ F;erformed better than ML, but only when NJ-TVM results are
cofnpared to ML-JC. Accuracy values obtainéd for ML analyses using a more compléx
evolutionary model (TVM) were always greater than when the JC model was used
(Table 4.2C and D: ML—TVM vs. ML-JC). '

4.5.6. Comparison of composite and missing data matrices

Significantly higher pss were obtained for composite matrices relative to the
corresponding missing data matrices, mostly atvintermediate levels of incompleteness
'(46 comparisons out of 180: shaded cells in Table‘4.2). On the other hand, missing data
matricés performed significantly better than cdmposite matrices in only eight
comparisons, which were all simulated under a simple model of evolution and with high
levels of missing data (Table 4.2A and B). It appéars that conﬁposites outperformed

missing data matrices. more often in cases where shorter sequences were analyzed
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(cases 1, 4, 7 and 10). For larger_datasets (i.e., 8362 and 20 000 bp), composite
matrices significantly outperformed missing data matrices for at least one level of
- incompléeteness in most Cases. Signiﬁcant comparisons for TVM datasets simulated on
MTs involved primarily composite matrices at | = 50%, whereas signiﬁcant.comparisons
were observed for a greater range of I-(from 5 to'50%) for TVM datasets simulated on
MT.. In Table 4.2C and D, the benefit gained from the analysis of composites
disappeared when the matrices were analyzed with ML-T__VM. '

. 4.5.7. Matrix size

For all of the 46 comparisons where composite matrices performed significantly better,
we reanalyzed missing data matrices by deleting some taxa in order to compare
matrices_of equal sizes ‘(see Table 4.1). When the reduced missing.data matrices were
compared to the original missing data matrices that included all taxa (n = 42), accuracy

4 ~ 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 matricés, 41 com'parisons out of 46 remained significantly
different. From the five comparisons that did not remain significant (marked with an
asterisk in Table 4.2), four were observed for datasets simulated under a TVM model on
MT,, where both the missing data and composite approaches performed rather poorly
(accuraéy values ranging from 0 to 36%: Table 4.2D). | |

458, Non-monophyletic composite

As predicted, we noted an important decrease in accuraby values when the n'ionophyly
condition .'wa's violated, i.e., when the non-monobhyletic composite was kept as a
terminal taxon when assessing accuracy. Even though only one non-monophyletic
“ composite was created per matrix, accuracies .only reached a maximum of 55% for the
18 cases tested (results not shown). Hdwever, a |éige part of the reduction in accuracy
can be explaihed by the incompatibility of the inferred trees with the first constraint
(testing thé 'monbphyl'y of the ic'lades). When the non-monophyletic composite taxon
was deleted before scoring the inferred irees for phylogenetic accuracy, the values
- greatly increased. Table 4.3 reports accuracy values obtained from non-mdnophyletic
_composité matrices, where the r_ioriémdnophyietic composite taxon was pruned from the

‘inferred trees. Accuracy values in such cases are highly similar to values obtained from

1
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the analysis of composite matrices with low level of incompleteness (i.e., from 5 to-
30%).. | |

Table 4.3. Phylogenetic >accuracy (pss) of phylogenetic trees inferred from matrices containing
one non-monophyletic composite. \ ' |
The non-monophyletic taxon was pruned from the tree before assessing accuracy.'Average

accuracy values were calculated from 1000 replicaies except for datasets corresponding to |
cases 9, 12, 14, 15, 17 and 18, in Table 4.2; where ‘only 100 replicates were analyzed for the ML -

analysis. Abbreviations as in Table 4.2.

Evolution Inference Lbp)
Parameters Method ' 1500 8362 20 000
. | NJ-JC - 96.1 99.9 100.0
JC model on MTg . S, ‘
ML-JC 991 100.0 100.0
. NJ-JC 417 936 973
JC model on MT, } ' : :
ML-JC 86.1 08.3 08.8
NJ-JC 50.0 90.1 . 928
TVM model ont ML-JC 64.7 . 99.6 ©100.0
MTs NJ-TVM 54.3 97.8 995
ML-TVM 836 99.0 1000
NJ-JC 0.0 0.0 1.0
TVM model on MLJC 00 20 100
MT, ONJTVM 0.0 423 79.2.
MLTVM 7.0 88.0 96.0

4.6. DISCUSSION .
' 4.6.1. Model tree (MTs vs. MT.)

In our study, two different branch length ratios were used on the same model tree
topology (MTs and MT,). Our results indicate a better phylogenetic accuracy for trees
inferred from datasets simulated on MTs, 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 stemmihess of the tree, which is the relative length of internal to
external branches (Fiala & Sokal 1985). It has been shown that trees with low
stemminess (i.e., longer terminal branch Iengths) are harder to estimate. Indeed, lower
accuraey values were observed in previous simulation studies for such trees (Fiala &
Sok'a|’1985, Rokas et al. 2005, Weisrock et a|; 2005). This trend was also _obsewed in
our study, with a decrease in phylogenetic accuracy when external bra nch'|engths were
increased relative to internal branch lengths (i.e., MT.). The decrease in accurecy ‘
observed with MT, datasets might also be due to long-branch attraction (Felsenstein
1 978, Hendy & Periny\1989), which is most likely to occur for datasets simulated on
MT..

4.6. 2. DNA sequence length (L)

Our results support studies suggestlng that the number of- characters included in the

analysis is more important than the amount of mlssmg data ‘(e.g., Wiens 2003b, _
Philippe et al.,2004) For identical level.of |ncompleteness we observed a significant

' increase in thIogenetlc accuracy for larger datasets (i.e., values in each row of Table

4.2). For a matrix size of 20 OOObp. we obtained accuracy values close to 100% at all

levels of incompleteneSs. except in two cases (cases 15 and 18, TVM model on MT,).

Aé the number of characters increases, the impact of missing data decreases, as long
as there is sufficient phylogenetic information in the inoorhplete taxa (Delsuc et al.

2005). ' B

4.6.3. Model of DNA evolution

Two different models of DNA evolution were used to simulete' datasets (JC, and
TVM +T +1). Matrices with DNA sequences simulated under a JC model of evolution
always provided higher aecuracy values relative to TVM datasets (T able 4.2A, B vs.
* 4.2C, D). These results support the claim that phylogehetic inferen;:e 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
overly 5|mpl|st|c models of DNA substitutions in simulation studies. Slmpler 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 incompleteness (1)

The proportion of missing data in phylogenetic datasets 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 incompleteness were explored (5 to 75%), which appropriately
covers the pr'oportion' of missing data observed with real sequéncé data. The DNA
sequence matrix énalyzed by Malia et al. (2003) was characterized by a fairly large
amount of"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 accuracy values (100%), when 50% of the data matrix
was missing, but with a large dataset (30000 amino acid positions). Studies with as
“much as 92% missing data can still contaih Signiﬁc_ant information about evblutionary'
relationships (Driskell et al. 2004), although some taxonomic groups rhay be more
affected by large amount of missing data (Philippe et al. 2005b). Wiens et al. {2005)
_havé obtained strong support for the placement of incomplete species in their expected
. clade, with as much as 90% missing data. Furthermore, Wiens (2006) suggeéted that,
with a 2000bp matrix, accuracy would remain high “even when half of the' taxa have
90% df their data cells lacking data”. In our study, smaller size matrices (i.e., 1"500bp)
failed to recover the MT'bacl'(bone at every levels of incompleteness, when matrices

were simulated under a TVM model on MT,.

Still,' for datasets of equal sizes, an increase in the amount of missing data will
negatively affect accdracy, given that phylogenetic information is reduced. Indeed, a
negative correlation between the proporﬁon of missihg data and accuracy ‘values has
often been reported in the literature (see review by Wiens 2006). We have also
observed a decrease in  phylogenetic accdracy with increasing levels of
incompleteness, both for missing data and composité matrices. Phillips et al. (2004)
have shown that longer DNA sequences amplified the potential for systematic errors, in’
-which case, missing data could contributé positively to accuracy by decreasing dataset
sizes. HOwever,A we do not believe that this happened in our analyses, since accuracy
increased with DNA 'sequenc'e lengths a'nd because we did not observe higher

accuracy values when missing data matrices were compared to complete matrices.
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4.6.5. Inference method
Two different inference methods were used (JC and ML). Similar trends were obtained
with both methods, although accuracy values were higher with the ML method for
shorter sequencé lengths or at high'levels of missing data. Both methods performed
well with longer DNA sequences (i.e., 8362 and 20 000bp), except whén the datasets
were simulated under a TVM model on a MT, 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 model was

unsuitable to analyze the TVM dafa. Indeed, Posada & Crandall (2061) argued that a
~primordial aspect of phylogenetic inference is to use an optimized model that fits-

adeqguately the model of nucleotide substitution of the data.

4.6.6. Compa}ison.of composite and missing data matﬁces

Cvomposite‘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 data were avoided by

ge'ne'rating 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
| suggeStéd .relationships not supported -by the underlying data. To the contrary, our
simulations clearly demonstrate the validity of composite taxa in phylogénetic analysis. :
in the vast méjority of comparisons analyzed, no significant difference in phylogenétic
accurécy was observed between composite and missing data matrices. Furthermore, in
some cases, corhposite matrices performed significantly be_tter than missing data

matrices. The reverse is also true, although it occurred less frequently. -

Composite matrices generally‘ outperfo‘rmed ‘missing data matrices for comparisons of
datasets with short DNA sequences (i.é., 1500bp), but also in many cases with longer
DNA séquences (i.e., 8362 and 20 000 bp). The significant differences were observed
mostly at intermediate levels of incompleteness. At_higher Ievels,' accuracy was so low
for both approééhes (close to 0%) that wé 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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I = 75% (from 55 to 64%: Table‘4.1), and thus might conceal the beneﬁt of composite.
- formation. On the other hand, at-a lower level of ihcompleteness (I = 5%), we rarely
observed any significant diff_érence between the two approaches. At that low level of
incompleteness, fewer composites are formed and both 'approac'hes are expected to
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 | = 0% vs. 5%).

4.6.7. Matrix size L.
~It has been suggested that increased taxon sampling has a_positiVe effect on :
phylogenétic accuracy (Hillis et al. 1993, Lecointré 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 bompoéiteé
outpérfdrmed missing daté' matrices, 41 comparisons remained -significant when
missing data matrices were reduced to the size of the corresponding composite
matrices. Four of the five comparisons that did not remain significant were'céses for
which phylogenetic accuracy was very low and where both methods performed poorly..
I light of these results, we do not believe that the better berformance of comp’osﬁe
matrices (with respect to missing data matrices) can be explained by a reduction in

matrix size.

As strongly advocated by Scally et al. (2001) and Springer et al. (2004a), the composite

4.6.8. Non-monophyletic 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”
phyloge'netic tree and have no guarantee of monophyly for any groups. When creating
composite taxa, monophyletic groups 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 erroneous knowledge, and thai the_hon_-

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: é maximal
accuracy of 55%, when only one non-monophyletic composite was included in the.
matrix. Although, these simulations confi rmed the importance of sampling 'species
within a monophyletic group, we also observed that the problem caused by the non-
monophyletic taxon seems to be restrlcted to the location of the “parental” clades on the
tree. Indeed, when the non-monophyletic taxon was deleted before és‘sessing accuraéy,
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 when one is interested mainly in higher-lével'relationships.
However, we have created non-monophyletic taxa from sister clades and thus the effect
on higher-level relationships might be more pronounced when more distant clades are
‘combined.

4.6.9. Pros and cons of both 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
(i.e., one replicate) with the ML-TVM method lasted about 2 hours for missing data
matrices, compared to 45 minutes for the corresponding composite matrix (I = 15%,
L =20 000bp). "

On the other hand, one advantage of the missihg data approach is that it does not .
require any assumption of monophyly at a level higher than the species. With the
composite approach, prior knowledge of phylogenetic relationships is required and
there is no guarantee that the species combined truly belong to a monophyletic group.
Whereas the composite approach is restricted to the inference of relationships above
the taxonomic level at which composites are formed, relationships within higher-level

N

. groups can be resolved with the missing data approach.

When forming composite taxa, the number of species representing a higher-level taxon

. automatically decreases. It is’ probably important to ensure that more than one
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representaﬁve per clade are included in the analysis. In a simulation” study, Wiens

(1998b) has shown that sampling a single species to represent higher-level taxa'of'ten _
causes a drastic redubtion in phylogenetic accuracy, and he strongly recommended

samplirig multiple species per taxa when inferring higher-level relationships.

4.7. CONCLUSIONS

in summary, composite_ matrices performed signiﬁcéntly better than missing data
matrices in 46 situations: with matrices having few characters and to some extent with
larger matrices depending on the phylogenétic 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 all
levels of incompleteness. In a situation that would most Iikély represent a real dataset
(e.g., 20 000bp matrix simulated on the MT, 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 | = 50%). Overall, we' have shown that compo_site matrices
perform as well as missing data matrices under'various evolutionary conditions, and
that they ‘generally outperformed missing data matrices in sub-optimal phylogenetic
conditions (e.g., short DNA sequences). The lower performance observed by Malia et
al. (2003) in their reanalysis of Madsen et al.’s (2001) composite rhatrix might be.

- _explained by the inclusion of species that did not have any common sequences. In our -

simulations, we ensured that all species shared at ieast one gene. Also, a problem, in
Madsen et al.'s (2001) analyses, was the inclusion of non-monophyletic composites..
. Although, our simulations tend to show that |nc|ud|ng one non- -monophyletic composite
do not strongly affect h|gher-level relatlonshpps

With.increasing number of sequences available in public databases, different taxa can
be selected to:generate composites. In light of our results, we believe that the creatioh
of composite ta)'<a represents a valuable approach'to reduce the amount of niissing data
in DNA sequence matrices. The cbmposite approach will probably be increasingly used
‘as more taxa and sequences beéome available for large-scale phylogenomic studies
(Eisen & Fraser 2003, Telford 2007). We suspect that our conclusions could apply to
other types of matrices as well (e.g., morphological data) although it should be further
investigated. ‘ ‘
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5.1. RESUME . | o o

Deux approches différentes peuvent étre utilisées en phylogénomique: I'analyse
combinée ou séparee. Avec la premiére approche, les jeux de données sont combinés
dans une super-matrice alors qu'avec la deuxiéme 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 a créer des taxons chimeres. Ces taxons sont formeés par la combmalson de .
séquences provenant de différentes especes formant ainsi une séquence chimére qui
maximize le nombre de génes. Bien que cette aApproche soit de plus en plus utiklisée, sa
performance a rarement été testée. La méthode de super-arbre est une alternative
intéressante 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 trés critiquées; on Ieur
reproche de ne pas fournir d' hypotheses phylogenethues valables. '

Dans cette étude, la congruence des arbres phylogénétiques estimés par différentes
appr‘ochesva 6té cbmparée. Des arbres modéles ont été obtenus a partir de séquences
mitochondriales complétes de 102 espéces de fnammiféres, représentant 93 familles. A
 partir des séquences complétes, des matrices avec des données manquantes ont été'
générées et analysées ielles quelles ou alors en réduisant la quantité de données
manquantes en formant des taxons chiméres. Les 12 génes mitochondriaux du brin
lourd ont égaléh'lent été analysés Séparément et les arbres phylogénétiqdes obtenus
ont été combinés avec uné méthode de consensus ou de super-arbre. En mdyenne, les
matrices avec données manquantés et les matrices avec taxons chiméres présentaient
~ un méme niveau de congruence lorsque comparées avec les arbres modeéles. De plus,
la congruence diminuait avec I'augmentation du nombre de données manquantes et ce,
avec les deux a’pprocheé. Parmi les trois typés de méthodes de consensus, les
méthodes de super—arbre'qui tiennent compte' des longueurs de branches étaient
supérieures a quelques méthodes de consensus topologiques (qui ne tiennent pas
compte des longueurs de branches) et qui produisent des arbres peu résolus (i.e, le
' convsensusA strict, le. consensus d'Adams et le consensus majoritaire qui inclut

uniguement les'groupes préserits dans plus de 50% des arbres). La méthode de MRP
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qui est communément utilisée dans les analyses de typé super-arbre était équivalente
aux autres méthodes_ de type super-arbre (sauf pour la méthode du most similar
supertree (MSS) qui était relativement peu performante). Certaines des méthodes
comparées dans cette étude sont trés. efficaces d'un point de vue de leur exactitude et
de leur rapidité de calcul et seraient donc mises a profit dans un -conte)&e_
phylogénomique. ' |

 5.2. ABSTRACT

Two different approaches can be' used in phylogenomics: the combined or thé separate
énalysis. In the first approach, different datasets are combined in a supermatrix.'ln the
second, datasets are analyzed separately and the phylogenetic trees are combined in a
~supertree. However, both - approaches have caveats. SUbermatrices are ofte'n
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 génes. Although this appr_oach is increasingly used, its accuracy |
has -rére|y been tested and some authors prefer to analyze incomplete supermatrices,‘
by coding unavailable sequences as missing. The supertree method is an interesting

alternative to avoid missing data since datasets are analyzed separately and do not

need to represent identical taxa. However, the supertree approach and the

correspohding consensus methods have been highly criticized for not providing vaiid :

phylogenetic hypotheses.

In this study, congruence of trees estimated by different. approaches were compared.’
Model trees were obtained from the analysis of complete mitochondrial sequences of
102 mammal species representing 93 familiés. 'From the complete DNA séduenée
matrix (i.e., the 12 mitdchondrial genes of the H-strand), missing data matrices were
generated and analyzed as is or by reducing the amount of missing data through the
formation of composite taxa. Individual gene datasets were also analyzed separately
and the resulting phylogenetic trees were combined with.a consensus or a supertree )
method. On 'average, missing data and composite matrices showed similar congruence
to model trees, which decfeased as missing data increased. Among the three types of
consensus methods compared, supertree methods that take into account branch

lengths were superior to some but not all other consensus methods (i.e., topologicél
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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 well. Supertree methods accounting for branch I.engths produced fully
resolved trees highly congruent with model trees. Among 'topological supertree
methods, matrix representation with parsimony (MRP) fperfo’rmed‘ equally well to
branch-length supertree‘methvods. The most similar supertree method (MSS) was‘fhe
least congruent with model trees. We conclude that some of the methods tested are
| ~ worth considering in a phylogenomic context since they performed well and reduce

computing time.

5.3. INTRODUCTION

The phylogenomic era has brbught a shift from single to mulitiple datasets (or geneé) to
study phylogenetic relationships (Rokas et al. 2003b). Inferring phylogenies from larger
matrices (i.e. 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
(Dﬁ'skell et al. 2004, Rodriguez-Ezpeleta et al. 2005, Dunn et al. 2008). AHoweyer,
phylogenomic studies present numerous methodological challenges (see review by
Delsuc et al. 2005). For example, systematic errors (such as loﬁg-branch attraction),
which are due to honQphylogenetic signal can be" exacerb‘ated when a large number of
characters are used (Hillis et al. 2003, Delsuc et al. 2005, Rokas & Carrol|~‘2005,
‘'Rodriguez-Ezpeleta et al. 2007, Nishihara et al. 2007).

Another drawback of analyzing supermatrices is the amount of.mi‘ssing data. The
concatenétion of a large number of genés from different species often resuits in a
supermatrix with incomblete data for some species. A taxon bias .isvobserved_ in
sequence databases, with a large number of genes (or whole genome) sequenced for a
few key species (Crandall & Buhay 2064, 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 (Huelsenbeck 1991, Kearney 2002). However, computer simulations have sh(lown
that the misplacement of an incomplete tax0n on a phylogenetic tree is often due to the
reduced number of c\haract.ers (and thus are described as stochastic errors) rather than
to the missing data. Therefore, supermatrices should 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, Ph|I|ppe et al. 2004, 2005a, Wiens
et al. 2008).

~ Another approach to decrease the amount of rhissing data in~supérmatrices 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
2_007,'Bec'k 2008). In ofdef to create such composite taxa (or chimeric taxa), the
sequences from differeni species are com.bined within a monophyietic groub defined a
priori (Shoshani and McKenna 1998, Springer et al. 2004a, Campbell & Lapointe In
press. chapter 4).I The species are chosen 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 .for'med. 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 examp|e; some 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) 6r even,
only composite taxa (e.g. 38 species to form 14 Composite taxa; Delsuc et al. 2006, and'
168 species to form. 3‘7'compbsite taxa; Bourlat et al. 2008). In these studies,
| phylogenetic relationships are inferred at a higher level than the one corresponding to
the cbmposite taxa. ' |

. In an evaluation of the eflfect'of composite taxa on phyldgenetic accuracy, Malia et al.
(2003) concluded that the use of composite taxa can suggest misleading evolutionary
relationships. Therefore, théy 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 .
phylogenetlc accuracy was obtained when using either one of the two competing
approaches (Campbe|| & Lapointe In press chapter 4). The same study suggested that
composite taxa might be preferred in a phylogenomic context, since it reduces

i
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drastically the cdmputing 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 conditiohs 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 of DNA sequence matrices. Also,' only a
limited number of parametérs can be. tested in any given study. ‘ o

Anothér approach that can be applied to deal with incomplete matrices is to use a
‘supertree method (Sanderson et al. 1998, Bininda-Emonds et al. 2002, Bininda-
Emonds.2004a, b). In the likely event that some gene sequences are not available for
aAIIA species, it is possible to estimate a phylogenetic tree for each gehe separately and
then combine the resulting trees with a supertree approach. Supertrees include all taxa
and thus allow datasets with overlapping Sets of taxa to be Cofnbin»éd. Numerous
supertree methods have beeﬁn’ developed, the most familiar being matrix representation
with parsimony (MRP: Baum 1992, Ragan 1992a, b). They can be defined as a
gén‘eralization bf consensus methods, which only apply to treés déﬁned on an identical
set of taxa (de Quieroz 1993, Swofford 1991, Farris et al. 1995, Miyamoto & 'Fitch 1995,
" Huelsenbeck et al. 1996b)ﬁ Interestingly, it is possible to compare the pérformance of
more classiéal consensus methods to supertree methods in a consensus setting, where
all datasets have identical taxa (Bininda-Emonds 2003). Since supertree methods are
often developed from existing consensus methods, a settin'g 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 él. 1998, Binfnda-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 Queiroz 1993) where sequence datasets are .
concatenated in a single supermét‘ri)_c. A heated debate between those in favour and
~ those opposed to the use of consensus has been raging for the last decade (Barrett et
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al. 1991, Chlpp|ndale & Wiens 1994, de Quelroz et al. 1995, Huelsenbeck et al. 1996a,
b, Wiens 1998c). The same debate has recently been extended to supermatrlces 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 Queiroz & Gatesy 2007, Nishihara et al. 2007).

In this study, four different approaches. that are commonly 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 among these competing approaches
was compared in relation to model trees that were obtained from a complete matrix of
A mitogenomic mammalian seq’ljences The objectives of this study are twofold. First to
compare the congruence of trees inferred from matrices with mlssmg data and from
composite taxon matrices to a tree estimated from a compIete dataset. Second, to
compare the congruence of different consensus and supertree. methods To do so,
complete m|togenom|c sequences of 102 mammalian species (representlng 93
families) were ahgned to generate two model tree topologies. Then, different types of
matrices were generated from the complete matrix: missing data, composrte and
individual gene ‘matrices (that were subseguently combined with a consensus or a’
supertree method) Congruence was quantified by comparing the trees lnferred using
the different approaches to the model 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 analy'ze the individual gene matrices. Finally, details are
provrded about the distance metrics that were used.to measure topological dlfferences
between |nferred trees and model trees.
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5.4.1. Model tree

5.4.1.1. DNA sequence alignments

In February 2009, 96 mammal families had at least 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 e)_kceptions, see below) and
~ the entire mt sequence was downloaded. The 12 mitochondrial genes of the H-strénd
were aligned using ClustalX 2.0.10 (Higgins & Sharp 1988) and the ali.gnment'was
further verified by eye in SeAl 2.0a11. Ambiguous sites and overlapping regions of the
ATP6-ATP8 and NAD4-NADAL were removed. Stationarity. of base frequencies across
taxa was' tested using the chi-square test of homogeneity | of base fre'quenci'es
implemented in PAUP* 4.0 (Swofford 1998). A test of congruence among distance
" matrices (CADM: Legendre & Lapointe 2002) was used to deterrhine the congruence
among the 12 mt gehes in R 2.9.0 (lhaka & Gentleman 1996, R Developmeht Core

Team 2009), within the Ape 2.3 package (Paradis et al. 2004, Paradis 2006) with 9999
: permutations used for SIgnuf cance testlng

A well supported tree, compatible with the current molecular phylogeny of mammals '
(Springer et al. 2004b, Springer & Murphy 2007), was required to represent interfamilial
| mitogenomic relationships. However, systematic errors mainly caused by reconst_ruct'ion
artifacts, can produce a biased tree topology (Delsuc et al. 2005). Among botential
systematic errors, heterogeneity in base 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
mito'geno'mic' relationships. Indeed, preliminary analyses of our data'éet 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 satﬁrated for higher-level.
‘relationships (Gibson et al. 2005). Then, the first codon positioﬁ of leucine (C and T)
was recoded as pyrimidine (Y). Three problematic species were also removed
(Anomalurus sp., Anomaluridae, Erinaceus europaeus, Erinaceidae and Manis
tetradactyla, Manidae). These species are known to be affected by either reduced or
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accelerated evolutionary rates which can lead to long-branch attraction or placement
"~ uncertainty due to short bran_ches (Waddell et al. 1999a, Douzery et al. 20_03. Bergsten
2005, Horner et al. 2007, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. 2008). Finally, nine
extra species were added to brea.k long branches within the following six families:
Chrysochloridae; Elephantidae, Macroscelidae, Procaviidae, Soricidae and Talpidae
(see Arnason. et al. 2008). COnsequently, a total of '102 complete mt 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 substitt‘Jtioh.(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) followihg a gamma distribution (T': Yang
1993) and with invariant sites (|). The equilibrium frequencies of nucleotides A, C, G,
and T were:-gA = 0.3452, gC = 0.2054, gG = 0.0901, gT = 0.3593, the. relative
substitution rates were: rAC = 1.1083, rAG = 6.7749, rAT = 1.1934, rCG = 1.3020, rCT
= 3.9717, rGT = 1.0000, and paramete'rs a and | were 0.6762 and 0.4437 respectively.,-
Phylogenetic trees were estimated using two different'methdds: maximum Iikelihdod |
(ML: Felsenstein 1973, 1981) and Bayesian maximurﬁ likelihood (BML: Rannala &
Yang 1996, Huelsenbeck et al. 2001). ML analysis was performed in PhyML 3.0 '
(Guindon & Gascuel 2003), with ‘aGTR + T + | model, where base frequencies,
proportion of invariable sites ahd gamrha shape distribution pafameter were estimated
from the data. The number of categories for the gamma distribution was set to six. A
subtree pruning and regrafting (SPR) algorithm was selécted, starting from a BioNJ'
tree, and ten additionnal random starting trees. Non-parametric bootstrap support (BS)4
was assesed. using identical settings_in PhyML for 100 replicates. BML was performed
with MRBAYES 3.1.2 (Huelsenbeck & Ronquist 2(_)01) on a shared-memory |
multiprocessor computer (Altix 4700). Two MCMC analyses were run for 5 000 000
' generétions each, using the same GTR+I'+] model. The Metropolis coupling used eight |
chains, starting from a random tree and eight swaps with Markov chains sampled every
100™ generation, and with a burn-in of 10%. The majority-rule consensus tree and
Bayesian‘posterior probabilitieé (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 cong'ruent (Fig. 5.1). This topology was used as the first model tree

(MT1). A second model tree (MT2) was then constructed by collapsing all branches that - °

were not supported by the current molecular phylogeny of mammals. In this second tree
(Fig. 5.2), eight extra polytomies were added to the first model tree to ensure that all
clades were compatible with recent molecular studies (as discussed in Appendix 5.2).
MT2 provided- a reference for assessing mémmalian mitogenomic relatio'nshibs and
clades. Finally, all taxa were assigned to 49 strongiy supported clades (Fig. 5.1 and 5.2)
derived from support measures obtained in this and other studies. "These\clades weré
~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 déleted
- at random from the matrix.(i.e. 5, 15, 30, 50 or 75% of the total number of genes in the
ingroup taxa) and co_déd as “?” in the matrix. Wé_ensured that all species had at least
one gene in common to avoid undetined distances and to increase resolution when
inferring the phylogénetic tree. Genes were not 'deleted from the two monotreme
sequences, which represent the most iecent relatives of placentals and marsupials and
wi'iich were used as outgroup. One hundred replicates were simulated for each level of

incompleteness.
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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 mitogenomic 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 missing data matrix' was used to-generate a corresponding compesite taxon
matrix using the following critefia (adapted from Campbel.l & Lapointe In press: chaptef '
4): .

1. When a taxon was not part of a clade (i.e., the 49 groups defined on Fig. 5.1) or was
'e single representative of its clade, no composite taxon was formed.

2. When all taxa within a clade had complete séquences, no composite taxon was
formed. - A | |

3. When only one taxon within a clade had m|ss:ng data, no composite taxon was
formed in that clade and all 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 had missing data within a clade of size three, all possible
composites of two or three species were formed (for three species A; B and C, the
four possible combinations are: A/BC, AB/C, AC/B, and ABC). 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 vcomposites were

~ formed. ‘ _ |

6. When two or more taxa had missing data within a clade of size four, all possible
composites of two, fhr’ee or four spe_eies were fofmed (for four species A, B, C and
D, the fourteen bossible combinations -are: AB/CD, AC/BD, AD/BC, AB/C/D,
AC/B/D, AD/BIC, BC/A/D, BD/A/C, CD/A/B, A/BCD, 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 taxa created. The
average number of taxa and proportion of missing data in the composite matrices are '
given in Table 5.1. ' '
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5.4.2.3. Phylogenetic inference
Missing data and composne taxon matrices were analyzed with PhyML 3.0 installed on
ten Power Mac G5, with PowerPC 970MP processors (2 x 2.5 GHz). Settmgs were
similar to those used to analyze the complete matrix, except that the nearest neighbor

mterchange (NND) algorlthm was used |nstead of the SPR algonthm and that a single
BioNJ tree was used as a startlng 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 analyzed
'separetely. Stationarity of base frequenc.ies' 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. ML analyses were then performed on each
dataset with PhyML 3.0, using the model Asuggested by the AIC criterion. Analytical
parameters were identical to those descnbed for the complete matrix anaIyS|s except
for the evqutlonary model.’

Given that all 12 datasets included an identical number of taxa (n = 102), the
comparison of consensus and supertree methods was performed. in a consensus
settt'ng (B.ininda-Emonds 2003). Therefore, even though we will maintain the use of
“supertree” for methods that have been developed in a supertree context, all 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 grbups that are
identical among all 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), such that groups found in seven or more

trees were kept. The second type of majority rule consensus (MRC) retains all
' 'compatlble grouplngs below 50% of occurrence in addition to those above 50%. The

Adams consensus presents groups that are nested within another without necessarlly
| including-identical taxa (Adams' 1972, 1986). Therefore, Adams consensus does not
only prOpose‘ monophyletic groups. A more complete de'scription of these methods can
be found in Swofford (1991). S

5.4.3.3. Topologlcal 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)
maxirhum 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 then analyzed with a parsimony,algorithm-(Edwerds & Cavalli-Sforza 1963)
'using ten TBR searches and a random starting tree. The MSS method calculates the
symmetnc 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‘reccrded and the supertree with the
maximum split fit (sharing the greét_est 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 all possible
supertree topologles (default parameters in CLANN) For all of these methods, a strict

consensus was used to combine equally optimal supertrees, if any.

5.4.3.4. Branch-length supertree methods

Three other obtimality. criteria, which take into account the branch lengths of the input
~ trees, were also employed:‘ (4) average consensus (AC), (5) unweighted super distance
matrix (SDM), and (6).Weighted super distance matrix (SDMw). 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
everaging the path-length 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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- SDM applies the same criterion, except that path-length distance matrices are first
transformed so as to minimize the sum-of-squared distances among them (Criscuolo et
- al. 2006). The weighted version (SDMw) assigns a weight to each tree prior to
computing the average matrix, based on the sequence |engthvof the corresponding
gene. All 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 order-of
species.for each run and with global rearrangements allowed (SPR algorithm).

H

5.4.4_ Distance metries ,

Two dissimilarity measures were computed in PA‘UP*‘4.'0 to quantify the congruence
between model trees (MT1 and MT2) trees inferred from missing data and composite
matrices, and consensus trees. The symmetnc-d|fference or partition metric (PM)
counts the number of different splits in the trees being compared (Robmson & Foulds
1979, 1981). In order, to compare model trees (102 taxa) with composite trees of
various sizes (49 to 94 taxa), PM was normalized by dividing each value by the
maxih'lal possible value (2n - 6). The agreementk subtrees (D+: Gordon 1980, Finden &
Gordon 1985, Goddard et aI.' 1994) calculates the number of taxa that need to be
pruned from the trees to obtain a congruent topology. Here again, normalized D, are
obtained by dividing each .value by the maximum' possible value
(n - 3). Rohlf's (1982) consensus information iadex.(Cl.)' 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 when the tree is fully resolved).

5.5. RESULTS

5.5.1. Mlssmg data and composrte matnces

The constructuon of composite matrices (from the correspondlng missing data matnces)
always reduced the number of missing entries in the matrix (Table 5.1). Moreover, the "
number of taxa included in the composite matrices deereased as miasing data
increased. To co‘mhare missing data to composite matrices, five different levels of
incompleteness () were considered (i.e., 5, 15, 30, 50 and 75%). The phylogenetic V
congruence of the competing approaches were highly similar, ranging from '0.300 |
(1=5%) to 0.729 (| ='7,5%) for missing data matrices and from 0.291 (I = 5%) tc 0.800
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(I = 75%) for composite matrices (Table 5.2). For both approaches similar trends were
observed for the two metrics (PM and D). '

N

Table 5.1. Properties of composite matrices created from missing data matrices with differeht
levels of incompleteness (l). /
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.

o0 Mssingdata ) DUCRTE (parima)
5 . . 272 88.25 ~ 83-94
5 - 597 6320 58 - 69
30 1342 5128 49:55
50 2872 4905  49-50

75 58.05 , - 49.03 o 49 - 50

Table 5.2. Congruénce of phylogenetic trees inferred from missing data and composite matrices
~ of different levels of incompleteness h. _ ' _ _ 4
Missing data matrices included 102 taxa while compo_sité matrices were of varying sizes (see
Table 5.1). Normalized dissimilarity values (PM and D,) were calculated from 100 replicates.
MT1: first model iree, 4MT2: second model tree, PM: partition metric, D1: agreement subtrees.

~ Missing data - Composites

0,
Model.tree 1 (%) .y Y T PM D,

5 . 0327 0.436 0.323 - 0424

15 0.425 0.508 0.436 - 0.473

MT1 30 0589 0593 - 0573 0.527

50 0729 0686 0724 0.594

75 0724 0688 0.820 0.666

5 ©0.300  0.478 0.291 0.470

15 0394 0543  0.383 0.530

MT2 30 0.548 - 0.624 0.500 0.592

| 50 ,  0.681 0.706 0.636 0.650

75 0675 0708 0716 0.712
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5.5.2. Individual datasets

The length (L) of each of the12 aligned.m'itochondrial genes varied from 90 to 1803bp,
wh(_-:-n all 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 first two codon positions were considered, all datasets
- were homogeneous. Consequently, all subsequent analyses were performed using
'alignments with only th.e ﬁrstﬁ and second codon positions. The two optimality criteria
(hLRTs and AIC) implemented in Modeltest suggested different models for some
datasets. IIndeed, whereas the hLRTs criterion proposed a GTR model for all datasets,
AIC suggested varying models depending on the dataset, as listed in Table 5.3. The
congruence among distance matrix test (CADM) suggested that all 12 datasets were

congruent (Friedman’s y* = 44341.5, Kendall's W= 0.7175, p = 0.0001).

5.5.3. Consensus and supertree methods

Important differences were observed between PM and D; and among topological
consensus methods (Table 5.4)._1 These results may be explained by the fact that some
consensus fnethods were poorly resolved (Cl; = 0.02, 0.10 ahd 0.18). If we compare a
~ fully resolved tree toa 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, Dy, which
ccalculates the number of taxa that have to be pruned from both trees to obtain identical
topologies, will exhibit a very small_ valie (n - 2 taxa need to be deleted for both-
__tbpologies to be compatible). Because the majority rule consensus that inpluded all
compatible groupings (MRC) is more resolved than cher classical 6onsensus methods
(CI. = 0.94), it provided the best results and Was the closest to model tree topbiogies
(PM = 0.22 and 0.23). The majority rule consensus '(MR) was the second most
conQruent consensus method (PM = 0.30 and 0.25), although much less resolved (Cl; =
0.10), and thus D, was considerably increased (0.79 and 0.73, compared to 0.39 and
0.46 for MRC). . '

The topological supertree 'technicju‘es suggested more than one optimal sLlperiree: 184

(SFIT), five (MRP), and two (MSS) optimal supe_rtrees. _Thése supertrees were first

combined using a strict consensus supertree, and thus, were not fully resolved (Ch =

0.53 to 0.98). The least congruent method _was MSS (PM = 0.54 and 0.56; D, =0.62 and
0.60). MRP and SFIT performed well (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 cst: number of constant sites in the alignment. No
info: number of informative sites in the alignment. AIC: Model selected according to AIC criterion
in Modeltest, which always included parameters G (a gamma distribution of substitution rates)
and | (a proportion of invariable sites). x2 (1, 2): chi square test for hbmogeneity of base
. frequencies across species on datasets with third codon position removed (P = 1.0 in every

case). x2 (1, 2, 3): chi square test on datasets v:rith codon positions 1, 2 and 3 included. *

Identifies significant values after a Bonferroni correction, P < 0.004 (0.05/12).

(

Datasets

x*(1,2)

¥ (1,2,3)

L(p) Nocst(%) Noinfo(%) AIC .

ATP6 452  200(442) 204(451) GTR' . 7825  419.99°
ATPS 60 10 (16.7)  47(783)  TiN* 14587 198.83 |
COX1 1022 780(76.3) 157(154) GTR 1585  573.75*
COX2 440 247 (56.1) 150 (34.1) TVM® ~ 2826  290.95
COX3 =~ 522  339(64.9) 137 (26.2) VM 3342 132019
CYTB 754  402(533) 276(36.6) TIM'  80.04 525.82 * |
NAD1 618.  312(50.5) 239(38.7) GTR  60.18 484.12*
NAD2 690  173(251) 463(67.1) GTR 12920 - 623.00°
NAD3 230 109 (47.4) 100(43.5) TN 7892  251.49
NAD4 918  380(41.4) 458(49.9) - GTR 9629 = 681.88*
NADAL 192  69(359) 105(547) TVM 6508  251.49
NAD5 1202 463 (38.5) 619(51.5) GTR 13664 919.59*
ALL 7100 3484 (49.1) 2955 (416) GTR 4107.63*

267.78

'GTR: General time reversible model (Tavaré 1986) -

2TrN: Tamura-Nei model (Tamura & Nei 1993)

3TVM

Tranversional model (Posada & Crandall 1998)

“TIM: Transitional model (Posada & Crandal 1998)
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Supertree-methods that take branch lengths into account performed relatively well (PM

from 0.22 to 0.30, and D, ranging from 0.43 to 0.50) and proposed one optimal, fully

resolved supertree. AC was slightly more accurate than both SDM and SDMw. The

weighted version of SDM (i.e., SDMw) did not improve phylogenetic performance (PM
‘ iricreased slightly and D, remained the same). | o ‘

Table 5.4. Congruence of phylogenetic trees inferred from consensus and supertree methods

(that ignore or consider branch lengths). ‘

© MT1: first model tree, MT2: second model tree, Cl;: Rohif's 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 supe‘rv
distance matrix, SDMw: weighted super distance matrix.

MT1 MT2

cl, v
~ Strict 0.02 0.46 0.94 039 094
Topological MR 0.10 0.30 079  0.25 0.73
consensus ) . . :
methods MRC 0.94 0.22 0.39 023 046
Adams 0.18 0.42 078 . 0.36 0.75
. MRP' 0.98 0.23 0.47 023 043
Topological o o
supertree MSS? 0.91 0.54 0.62 . 0.56 0.60
~ methods  op i 053 024 051 = 022 0.50
Eranchdlength AC 1.00 025 043 0.22 0.49
supertree SDM 1.00 0.27- 0.45 0.24 0.50
s v
methods  Somw 100 030 - 045 027 050

! Strict consensus of five most parsimonious trees.
2 Strict consensus of two equally optimal supertrees.
? Strict consensus of 184 equally optimal supertrees.



5.6. DISCUSSION

With increased sizes of datasets used in phylogenom‘ics, the hurnber of missing entries
" in character matrices also increased (Sanderson & Driskell 2003, Driskell et al. 2004).
However, matrices characterized by a relatively low number of missing data do not
seem to exhibit a reduced phylogenetic accuracy Indeed, Prasad et al. (2008) have
observed that up to 25% of missing data did not affect phylogenetic inference, other
than decreasmg the bootstrap support of a few branches. Although, phylogenomlc
~ matrices with more than 50% of miseing characters are fairly common (Gatesy et al.
200_2, Kearney 2002, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2005b, Hartma'nn & Visioh
2008), recent computer simulations have shown that perfect accuracy can be obtained
even in such cases (e.g., Wiens 2003b, Philippe et al. 2004). They concluded that the
number of informativei characters was more important than the number of -miseing
entries. Similarly, Campbell & Lapointe (In press: chapter 4) noticed an increase in
' accuracy when longer sequences were analyzed for identical proportion of missing
‘data Numerous studies have obtained strong b00tstrap‘support when anaIyzing highly
incomplete supermatrices (e.g., Driskell et al. 2004, Phthppe et al. 2004, Wiens et aI
- 2005). Removing incomplete taxa from an analysrs to. avoid mlssmg taxa may
negatively affect phylogenetic accuracy. Indeed, it has been shown that even an
Aincomplete taxon can represent a key taxon in breaking long-branches (Wiens 2005).
Also deleting some taxa may remove potential informative sites, as for example, when
removrng mcomplete fossil taxa (Doyle & Donoghue 1987, Gauthier et al. 1988)
However other simulation studies observed a negative impact of mrssmg data on
phylogenetlc inference (Huelsenbeck 1991, Wiens & Reeder 1995, Bininda-Emonds &
Sanderson 2001, Kearney 2002, Flynn et al. 2005). Phillipe et al. (2005a) mentionned
that some taxa ’may be more affected by a large amount of missing data. Campbell &
Lapointe (In press: chapter 4) have observed that different factors (e.g., branch lengths
and inference‘m'ethods) could alter the impact of missin'g data on phylogenetic
rnference 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-level 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) compared the tree inferred from a
supermatrix that either contained composite taxa or that did not. They concluded that
the formation of composite taxa could 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 whén comparing the two competing
approaches in a simulation study. Instead, missing data matrices ahd composite
matrices had similar phylogenetic accuracy when tested over a wide rang‘e of
conditions. These contrasting conclusions cbuld be explained by the simulation design
-used by Campbell & Lapointe (In press: chapter 4) that may not represent typical "
sampling scheme (i.e.,vthey 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) study design has been criticized_sincé it included
- species that did not share any'sequences and also bécause they did not dissociate all
composite taxa (see'Springer et al. 2004a). Fuhhermore. t_hey based their conclusion
on only one dataset, which included non-monophyletic éorhposites. -

In the present study, sampling was done in a similar fashion to other phylogenomic -
studies. That is, taxa weré selected solely on the basis of sequence availability. Thus,
one representativé taxon from each family of mammals was included (with few
exceptions, see methods). Also, both model trees and all simulated datasets were
obtained from the complete mitogenomic seQuencés, thus removing potentiall biases'
included by purely theoretical simulation design. The phylogeny  inferred from the
Complete dataset was congruent with re_cént, molecular studies of -ihte_rordi'n_al
rglationships (Springer et al. 2004b, Springer & Murphy '2007), but also with various
interfamilial studies of mafnmals (see Appendix 5.2). Therefore, we are conﬁde.nt 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.
2.001,' Springer et al. 2004a, but see _Campbéll & Lapointe In press: chapter 4). In
‘ agreement with Campbell & Lapointe (In press: chapter 4), the results from this study
' .prdvide further evidence that support ihe validity of composite taxa. For all levels of
incompleteness tested (i.e, from 5 to 75% missing dafa), missing data and composite

matrices were equally congruent to model trees.
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Another increasingly pobular method to build large supermatrices is to .assemble
expressed sequence tags (ESTs: Rudd 2003). These often represént a collection of
- partial gene sequences and the distribution of missing data differs from typical DNA
- sequence matrices. Hartmahn & Vision (2008) have shown through simulations that
phylogenetic accuracy was reduced when analyzing incomplete EST matr_ices that were
characterized by 14 toA 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 in a typical EST
fashion. However, the increase in accuracy observed with randomly removed entries
'was not observed when maximum parsimony was 'used,'and'both random a.nd.E__‘ST
missing data distributions performed poorly in that case. Our results are in agreement
with Hartmann & Vision (2008) since we observed an increase in the 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 sim'ulations (i.e., neighbor-.
joining and Bayesian analysis on selected datatsets: Campbell & Lapointe In 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 -
phylogenetlc method. As in other DNA supermatnces composnte taxa are commonly
-used in EST studies (Roedlng et al. 2007). However, the performance of the composite
approach for EST matrices rerhains to be _addressed since our study only compéred 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 (San'derson et al. 1998).
Supertree methods combine trees that have overlapping taxon sets, whereas
consensus methods summarize trees with .ident'ical taxon set. Both approaches have
been extensively studied (e.g., de Queiroz 1993, de Queiroz 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 poor resolution

of consensus trees. (e.g., Barrett et al. 1991, Kluge & Wolf 1993, de Queiroz. et al.
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1995). However, MRC was well resolved (Cl, = 0.938), which may explain its

performance relative to other topological consensus methods. Through simulations,
Bininda- Emonds (2003) has also observed that MRC provnded the highest accuracy
amongst consensus methods

In general, most supertree methods provided similar congruence to model trees (except
for MSS, see below). This fesult was surprisin’g, given that numerous studies have
proposed that accounting-for branch lengths should give more -accurate. supertrees
- (Lapointe et al. 1999, Levasseur &bLapointe 2001, 2006). However,, we confirmed that
- supertree techniques based on topological relationships are unlikely to offer a fully’ |
resolved consensus tree. On the other hand, Criscuolo et al. (2006) have shown that
MRP and SDM were equally accurate at low levels of m|ss1ng data (i.e., 25% of deleted
taxa), and that the benefit of accounting for branch lengths was onIy revealed at higher
 levels of missing data (e.g. 75% of deleted taxa). ' |

MSS was the least accurate of all supertree methods. Creevey & Mclnerney (2005)
have compared their MSS appfoach to the AC technique, but without branch lengths
(i.e., with all branch lengths equal to one). The better result obtained with AC (and
- SDM) w1th respect to MSS, might suggest that branch lengths contain |nformat|on'
different from topologlca| relatlonshlps 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 accu_rate under certain conditions (e.g., Bin‘inda-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 accuracy values comparable to those obtained from a supermatrix analysis |
(and that accuracy was slightly increased when a weighted MRP vtlas used). Among the
supertree methods with branch lengths, SDM outperformed slightly SDMw. 'The
distance matrices are weighted according to sequence lengths in SDMw, with trees
inferred from longer sequences contributing more to the “super” dnstance values Thus,
biases will be amplified if they are associated with longer sequence datasets. This
might explain why SDMw might not always provide the optimal solution. Also, AC Awas'_
slightly more accurate than SDM, in contrast with Criscuolo et al. (2006), who showed
the opposite under all 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 prowde addltlonal mformatlon which could help
resolve some least-resolved clades. ‘ ' )

The results from 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 (i.e., the
' .number of taxa), which drastically decreased the Iength 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 mlnrmlze '
computing time must be developed. In the second part of this study we have compared
different consensus and superiree approaches relative to a supermatrix'analysis. Most
of the supertree methods tested were highly congruent with both model trees.
lnteresting'ly; the majority rule consensus with compatible clades was also highly
congruent, which suggest .that it represents is an accurate 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 from 102 species representing 93 mammalian families.

Family and species taxonomy based on Wilson & Reeder (2605).

Order

Eremitalpa granti

Family Species Complete

MONOTREMATA Tachyglossidae Tachyglossus aculeatus NC_003321
' Ornithdrhynchidae Ornithorhynchus anatinus NC_000891
DIDELPHIMORPHIA Didelphidae Didelphis virginiana NC_001610
PAUCITUBERCULATA  Caenolestidae Caenolestes fuliginosus NC_005828
MICROBIOTHERIA Micfobiothe_riidae Dromiciops gliroides NC_005826
DASYUROMORPHIA Thylacinidae Thylacinus cynocephalus NC_011944
) Myrmecobiidae Myrmecobius fasciatus. NC_011949
o ~ Dasyuridae Phascogale tapoatafa NC_006523
PERAMELEMORPHIA  Thylacomyidae Macrotis lagotis NC_006520

o Peramelidae Isoodon macrourus NC_002746 . (
NOTORYCTEMORPHIA Notoryctidae Notoryctes typhlops NC_006522
DIPROTODONTIA Phascolarctidae Phascolarctos cinereus NC_008133
Vombatidae Vombatus ursinus NC_003322
Phalangeridae' Trichosurus vulpecula - NC_003039
" Potoroidae Potorous tridactylus NC_006524
Macropodidae Macropus robustus NC_001794

Pseudocheiridae  Pseudocheirus peregrinus ~NC_006519
Petauridae Petaurus breviceps NC_008135
p Tarsipedidae. Tarsipes rostratus  NC_006518
. Acrobatidae Distoechurus pennatus NC_008145
XENARTHRA Dasypodidae Dasypus novemcinctus NC_001821
Bradypodidae Bradypus tridactylus NC_006923
Megalonychidae Choloepus didactylus NC_006924
Myrmecophagidae Tamandua tetradactyla NC_004032
PROBOSCIDEA ' Elephantidae Elephas maximus NC_005129
: - - - 4 Loxodonta africana NC_000934
SIRENIA Dugongidae " Dugong dugon NC_003314
' _Trichechidae Trichechus manatux NC_010302

- HYRACOIDEA Procaviidae Procavia capensis NC_004919

. Dendrohyrax dorsalis NC_010301
TUBULIDENTATA - Orycteropodidae Orycteropus afer NC_002078
MACROSCELIDEA Macroscelididae Macroscelides proboscideus ANC_004026
- Elephantulus sp. NC_004921
AFROSORICIDA Tenrecidae Echinops telfairi NC_002631
Chrysochloridae Chrysochloris asiatica NC_004920

NC_010304



CETACARTIODACTYLA

Balaenidae
Balaenopteridae
Eschrichtiidae

_Neobalaenidae

Delphinidae
Monodontidae
Phocoenidae
Physeteridae
Iniidae
Platanistidae
Ziphiidae

- Suidae

PERISSODACTYLA

CARNIVORA

Tayassuidae

Hippopotamidae

Camelidae
Giraffidae
Cervidae

Bovidae

Equidae

- Tapiridae

Rhinocerotidae
Ailuridae

Ursidae

Canidae
Felidae
Herpestidae .
Mustelidae

* Otariidae

EULIPOTYPHLA

" CHIROPTERA

Odobenidae
Phocidae ’
Procyonidae
Mephitidae:
Soricidae

Talpidae

'Pteropodidae

Vespertilionidae
Mystacinidae
Rhinolophidae

Balaena mysticetus
Megaptera novaeangliae
Eschrichtius robustus
Caperea marginata
Lagenorhynchus albirostris
Monodon monoceros
Phocoena phocoena

Ph yséter catodon

Inia geoffrensis
Platanista minor
Berardius bairdii

Sus scrofa - '

Pecari tajabu ‘
RHippopotamus amphibius
Lama pacos
VGiraffa'came!opardalis
Cervus elaphus

Bos taurus

Equus caballus

Tapirus terrestris

‘Ceratotherium simum
" Ailurus fulgens
. Ursus americanus

Vulpes vulpes

Felis catus
Herpestes javanicus
Gulo gulo

-Eumetopias jubatus .

Odobenus rosmarus
Phoca vitulina ‘
Procybn lotor
Mephitis mephitis
Crocidura russula

" Sorex unguiculatus
- Episoriculus fumidus

Talpa europaea

Galemys pyrenaicus
Mogera wogura
Urotrichus talpoides
Pteropus dasymallus ‘
Chalinolobus tuberculatus
Mystacina tuberculata
Rhinolophus monoceros

150

" NC_005268

NC_006927
NC_005270
NC-005269
NC_005278
NC_005279
NC_005280
NC_002503
NC_005276

- NC_005275

NC_005274
NC_000845
NC_012103
NC_000889
NC_002504
NC_012100

NC_007704

NC_001567
NC_001640
NC_005130
NC_001808
NC_011124
NC_003426

NC_008434-

NC_001700
NC_006835
NC_009685
NC_001050
NC. 004029
NC_001325

- NC_009126

1
NC_006893

 NC_005435
NC_003040
~ NC_002391

NC_008156
NC_005035
NC_005034
NC_002612

'NC_002626
'NC_006925

NC_005433



Artibeus jamaicensis

151 -

NC_002009

‘Phyliostomidae
RODENTIA Thryonomyidae Thryonomys swihderianus NC_002658
| - Caviidae Cavia porcelius .~ NC_000884 .

Gliridae Myoxus glis® NC_001892
- Sciuridae - Sciurus vulgans NC_002369
Dipodidae Jaculus jaculus NC_005314

Spalacidae Nannospalax ehrenbergi® NC_005315

Cricetidae Cricetulus gnseus NC_007936

. Muridae Mus musculus NC_005089
LAGOMORPHA Ochotonidae Ochotona pnnceps NC_005358
Leporidae Oryctolagus cuniculus NC_001913
PRIMATES Lemuridae Lemur catta NC_004025
Indriidae Propithecus coquereli NC_011053
Daubentoniidae / Dmaalégzggoé’a'z. onsis NC_010299

Lorisidae Nycticebus coucang NC_002765

Tarsiidae Tarsius bancanus NC_002811

Cebidae Cebus albifrons NC_002763

Actidae Aotus tivirgatus AY250707

Cercopithecidae =~ Macaca mulatta NC_005943

Hylobatidae Hylobates lar NC_002082
. Hominidae " Pan troglodytes NC_001643
DERMOPTERA - Cynocephalidae Cynocephalus variegatus NC_004031
SCANDENTIA Tubaiidae Tupaia belangen NC_002521

'Numbers available in Delisle & Strobeck (2005)
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APPENDIX 5.2. Description and discussion of mammalian clades and model tree

tbpologies.

MAMMALIA . _

Within the mammalian class, three infraclasses 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., marsubials and placentals). '

METATHERIA

Extant marsupials are divided into seven orders and 21 families (Wilson & Reeder
2005) that are classified in two cohorts: Australidelphia and Ameridelphia (Szalay
1982). Australidelphia comprises five orders: Dasyuromorphia, Diprotodontia,
Noryctemdrphia, Peramelemorphia and Microbiotheria; whereas Ameridelphia consists
of the remaining two_orders: Didelphimorphia and Paucituberculéta. Australidelphia
represents a monophyletic . group corroborated by numerous molecular and
morphological énalyses (e.g., Kirsch et al. 1991, 1997, Phillips et al. 2001, 2006, _
Horovitz & Sanchez-Villagra 2003, Beck 2008, Meredith et al. 2008a 2009a, b).
However many studies support a paraphyletlc Ameridelphia, with Didelphimorphia
branchlng first, and Paucituberculata as a sister group to Austrahdelphla (e.g., this
study, Asher et al. 2004, Beck 2008, Meredith et al. 2008a). -

Australidelphia
Australidelphia is composed of four Australasian orders as well as the only
representative of the Microbiotheria order, the South American Mon_ito del monte. A
The evolutionary relationships among ihese‘ five orders are contentious (Phillips et
al. 2006). For example, recent studies support a sister relationship betwéen
Microbiotheria énd the four Australasian orders (Phillips et al. 2006, Beck et al.
2008, Meredith et al. 2008a), whereas others have suggested that Microbiotheria is
nested w_ithin'Austi'aIideIphia (Asher et a|; 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, 20093, b,

N
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-Phillips et al. 2008, Beck et al. 2008). Even though all rélationships within
Austfalidelphia were strongly supported with the BVML analysis (BPP 2 97%), ML
analysis provided lower support values, and three nodes \A}ere collapsed (BS values
from 13 to 41%) in the consensus model tree. This topology implies no resolution
among the five australidelphian orders, and thus renders 'o'ur model tree compatible
with different phylogenetic arrangements. Within Dasyuromo_rphia, the relationships
between the three families are congruent with a recent marsupial study, the first to
" include the mitogenomic sequence of the marsupial wolf (Th'ylacin.idaé: Miller et al.
2009). The mohophyly of Diprotodbntia ‘obtained in this study is. congruent ‘with
morphological and molecular studies (e.g., Kirsch et al. 1997, Horoviti & 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) suborder Macropodiformes (Potoroidea
and Macropodidae), (2) suborder Vombatiformes (Phascolarct_idae and
Vombatidae), (3) -superfamily Petauroidea (Acrobatidae, Petauridae,
Pseudocheiridae, Tarsipedidae), and (4) superfamily Phalangerbidea
‘ (Phalangeridae). The two superfamilies (Petauroidéa and Phalangeroidea) are
included in the larger suborder Phalangeriformes. Among and within those four
_clades, similar phylogenetic relationships are recovered in a large number of
" diprotodontian stddies! as well as in our model tree topology, with Phalangeriformes
r_épresenting a paraphyletic group '(é.g., Phillips & Pratt 2008, Méredit_h et al. 2009a,
b). .Becéuse the monophyly of Macropodiformes and Phalangeroidea was
recovered with high support (BS=91%, BPP=‘100%)_iri our study, and because this
clade is congruent with recent molecular topologies (Phillips & Pratt 2008, Meredith
et al. 20093, b), it was numbered as a single clade in ouf 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 lrecovered in our analyses with BPP and BS of 100%, except
for Euarchontoglires where BS was only 61%. Euarchontoglires 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 rélatio_nships '
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~among Boreoeuiheria and the fwo rémaining clades is currently debated. All three
possible scenarios of divergence have been proposed. Some suggest that Afrotheria is
at the base of the eutherian tree (Beck et al. 2006, Nikolaev et al. 2007, Nishihara et al.
2007), others éuppon a basal xenarthran root (Kriegs‘ et al. 2006, Svartman et al. 2006)
or a basal split between Xenarthra/Afrotheria and Boreoeutheria (Hallstram et al. 2007,
Kjer & Hoheycutt 2007, Murphy- et 'él. 2007, Waters et al. 2007,'Wi|dman et al. 2007,
Prasad et al. 2008). Recently,' molecular studies based on retroposons 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 ordér,of divergence af the base of
Eutheria, and given incongruént ML and BML trees in this stUdy, the relationships
‘ -émong Afrotheria, Euarchontoglireé, Laurasiatheria and Xenarthra are depicted by a
polytomy on both fnpdel trees. ' | . '

Afrotheria B

~ Afrotheria comprises six orders: Afrosoricida, Hyracoidea, Macroscelidae, Proboscidea,

Sirenia and Tubulidentata. The monophyly of Afrotheria is supported by various types of
characters: morphology (Sa’nchez-V_iIIagra" et. al. 2007, Seiffert 2007), molecular

sequences (Arhason 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 (i.e., Afrosoricida, Macroscéﬁdae and

Tubulidentata: Waddell et al. 2001b) and Paenungulata (i.e., Hyracoidea, Proboscidea

and Sirenia: Simpson 1945). ' |

Afroinsectiphillia ' .
The monophyly of Afroinsectiphillia (Waddell et al. 2001b) 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 (i.e., Tenrecidae and Chrysochloridae) were not retrieved as a
monophyletic group in neither ML nor. BML analyseé. Rather Chryso_ch|oridae grouped
with Macroscelididae (-BS=64%, BPP=100%), as obtained in a mitogenomic analysis
(Arnason et al. 2008) and in a Study ofA LINEs (Waters et al. 2007). However, tﬁe
relationship of Tenrecidae and Tubulidentata differs from Arnason et al.’s (2008) study.
Therefore, we collapsed the nbde that grouped Tenrecidae to Tubulidentata (which was
poorly supported in the ML analysis: BS=46%).
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Paenungulata _ | _ _
Relationships among the three erdere that compose baenUnguIates are still unresolved
(Rokas & Caroll 2006, Seiffert 2007) and different types of molecular data suggest
contradicting and . poorly supported'topolegiesa (Nishihara et al. 2005, Kellogg et al.
2007, Pardini et al. 2007, Seiffert 2007). However, morphological studies strongly agree
with a Tethytheria hypothesis (i.e., Proboseidea/Sirenia clade: Novacek 1986, Asher et
al. 2003). In the present study, the relationships iriferfed 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 't'hat excluded Proboscidae from the two remaining orders was
coIIapsed in our model tree (fhis particular node has the lowest BS within
Paenungulata: BS=73%, compare to BS=1_00%-for all other nodes).

Laurasiatheria .

Laurasiatheria includes six orders: Carnivora, Cetartiodactyla, Chiroptera, Eulipotyphia,
Perrisodactyla and: Pholidota. However, the erder 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) seems to be well supported in many studies (e.g., Pumo et al. 1998, Waddell
et al. 2001b, Murphy et al. 2004, Kjer & Honeycutt 2007). S

Fereuungulata , ) , _
_Perr/lsodactyla. The exact position of Perrisodactyla within Laurasi_atheria remains
“uncertain. It has been placed as sister group to Ceténiodactyla in some studies
“(Murphy et al. 2001b, Lin et al. 2002a, Beck et al. 2006, May-Collado & Agnarsson
'2006), but the current consensus tends to favor »a Pefrisodactyla/PhoIidota/Carnivora or
a Perrisodactyla/Carnivora clade as retrieved in this study (Murphy et al. 2001a,
Arnason & Jarke 2002, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. 2008, Prasad et al.
2008). '

Carn_/'vdna.' The order Carnivora is s_ubdivided‘ in two suborders: Caniformia and
Feliformia. The only two feliform families sampled in this study, Felidae and
Herpestidaé, were retrieved as a monophyletic group. The remaining families of
Caniformia .are divided into: Arctoidea and Cynoidea. The Cynoidea on|y_inc|udes
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Canidae, and the remaining families are placed in Arctoidea, which is further subdivided'
into: Musteloidea (Procyonidae, Mustelidae, Ailuridae and Mephitidae), Pinnipedia
' (Otariidae, Odobenidae and Phocidae) and Ursidae. While m'onophyly and interfamilial
relationships of Pinnipedia are well 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 relatiohs-hip's recovered a Pinnepedia/Musteloidea clade with
Ursidée as the next branching' lineage (Delisle & Strobeck 2005, Flynn et al. 2005,
Fulton & "Strobeck 2006, Arnason et al.  2007). In a recent mito_gen'Omic studies,
Arnason et al. (2008) left unreso|ved'the relationships among these three groups. Given |
that ML and BML results did not support the monophyly of Musteloidea, and because it
contradicts the currently supported relationships of Caniformia, three nodes were
. collapsed in the consensus model tree to ensure its compatibility with recent molecular
analyses. - o | : | O

Cetartiodacyla. Within Cetartiddactyla, Hippopotamidae is the sister group to Cetacéa :
(Beck et al. 2008, May-Collado & Agnarsson 2006, Kjer & Honeycutt 2007, Agnarsson
& May-Collado 2008, O’Leary & Gatesy 2008). The remaining families are grouped into
three well supported clades: Tylopoda (Camelidae), Suina (Suidae & Tay_assuideé) and
six families in Ruminantia, three of which are included in this study: Bovidae, Cervidae
and Girafﬁdée (Agnarsson & May-Collado 2008, O’Leary & Gatesy 2008). These three
clades were recovered in both ML and BML analyses. However some studies suggest a
basal position for Tylopoda (e.g., Agnarsson & May-ColladQ 2008, O’Leary & Gatesy
2008), which was not recovered in our analyses. Rather, a Tylopoda/Suina clade was
suppohed (BS=63%, BPP=100%), and also obtained in other studies (Arnason et aI;
2002). Given these inconsistencies, the node supporting the Tylopoda/Suina clade was
collapsed. | B |

'Cétacea is divided in two. suborders: Mysticeti, represented by baleen whales an_d

o .__'OdOntoceti, represented by toothed whales and dolphins (Arnason et al. 2004, Mayl

Collado & Agnarsson 2006, Agharsson & 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 fof Odontoceti. Although mohophyly of Odontoceti was
confirmed in recent fnitochondrial studies (e.g., Arnason et al. 2004, May-CbIIado &
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Agnarsson 2006, Agnarsson & May-Collado 2008; Xiong et al: 2009), familial - '
relationships within this clade remain uncertain, especially with respect to - the
placemeht of Ziphiidae, Physeteridae and Platanistidae (Arnason et al. 2004, May-
Collado & Agnarsson 2006; ,Agnavrs’son & May-COIIado 2008, Xiong et al. 2009). Aside
these pr'oblematic"famiﬁes, the four>remaining families included in this study, i.e.,
Monodontidae, Phocoenidae, Delphinidae and Iniidae are systematicallyvrecovered as
- a rﬁohophyletic group in recent molecular studies (Arnason et al. 2004, May-Collado &
Agnarsson 2006,’Agnarsson & May-Collado 2008, Xiohg et al. 2009). Th‘ree‘ of thesé
four families 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 ,

fChiJropte'ra has recently been»pia(‘:ed in a c{ade with PerrisodactYla and Carnivora
(Pegasoferae: -Nishiﬁara 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 assbciation, which Was rétrieved in our model tree, is also supported by other '
‘mitogenomié ‘siudies (e.q., Pumo et al. ‘1998, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. -
2008). Chiroptera éncompasses 18 families that have been divided‘ih two 'sAuborders:
Megachiroptera and Microchiroptéra (Simmons & Geisler 1998). However, some
molecular studies have questioned microbat monophyly. Rather, most molecular
“studies support a PteropodiformesNespei‘tilibhiformes dichotomy (Hutcheon & Kirsch
2006, Teeling et al. 2005, ‘Kjer‘&'Honeycutt 2007); Our Study is consistent with this
latter hypothesis with.Rhinol‘ophidae and Pteropodidae in one clade (Pteropodiformes:
BS=78%, BPP=100%), and Mysticinidae, Phyllostomidae ahd Vespertilionidae in the
other (Vespertilioniformes: BS=95%, BPP=100%).

Eulipotyphia |

Eulipotyphla includes three families: Erinaceidae, Soricidae and Talpidae. Some
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 Eulipotyphia (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
" Placentalia has been problematic, probably due to long-branch attraction in hedgehogs
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(Erinaceidae) and shrews (Soricidae) as well as to their unusually high mitogenoh*nic AT
content. Indeed, some studies placed Eulipotyphla outside of Laurasiatheria, at the
base of Placentalia (Mouchaty et al. 2000, Arnason et al. 2002).'-However{ ahalyses that
used more appropriate models of evolution or phylogenetic methods, and greater taxon
~sampling, recovered a monophyletic Laurasiatheria with a basal pésition of Eulipotyﬁhla
(Murphy et al. 20014, 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 extral spe(_:iés were added within
Talpidae and Soricidae families. |

Xenarthra _ ‘ .
| Monophyly of the order Xenarthra and its four constituent families is well established in
molecular studies (Delsuc et al. 2002). Morevover, the relationships among the four
families are also strongly supported by different datasets (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 some |
authors (Wilson & Reeder 2005), where Myrmecophagidae (anteaters) is the sister
group. to sloths (Megalonychidae and Bradypodidae). Monophyly of Xenarthra was
confi rmed in both ML and BML analyses with 100% support.

Euarchontoglires , ‘
'Euarcho'ntoglires comprises five orders: Dermoptera, Lagomorpha, Primates, Rodentia
and Scandentia. that are divided in two groups: Euarchonta (Dermoptera, Primates and
Scande.nt'ia) and Glires (Lagomorpha and Rodentia). Although some 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 current molecular consensus,
inc_luding mitogenomic studies, support a monophyletic Glires (e.g., Lin et al. 20025,
Beck et al. 2006, Nishihara et al. 2006, Kjer & Honeycutt 2007, Kriegs et al. 2007,
Arnason et al. 2008, Prasad et al. 2008).

" Primates :
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Primates are divided in two suborders: Strepsirrhini and Haplorrhini. Within primates,

numerous hlgher—level clades are well supported by molecular datasets (see review by
Disotell 2008, Prasad et al. 2008) '

Suborder Hap/orrh/'ni.. Hap]orrhine primates are divided in three groups: (1) the
parvorder Platyrrhini (New World '-monkeys), (2) the parvorder Catarfhini (Old World
“monkeys and apes) and (3) the infraord"er.Tarsiiformes (tarsiers). Platyrrhine and
_catarrhine primates 'are further grouped into Anthropoidea' (humans, apes and
monkeys).. Within Haplorrhini, the phylogenetic position of Tarsiiformes (family
Tarsidae) remains controversial. Nuclear and mitochondrial studies have supported a
close relationship of tarsiers and Anthropoidea (Poux ahd Douzery' 2004, Gibson et al.
2005, Beck et al. 2006, Matsui et al. 2009), although alternative topologies could not be
’statis'tically rejected (Poux and Douzery 2004, Matsui et al. 2009). Also, different
analytical methods or different datasets have proposed a closer relationship with
‘Strepsirrhini, thus making the suborder Haplorrhini polyphyletic (Hudelot et al. 2003).
Others placed Tarsfiformes at fhe 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. 2067,
Arnason et al. 2008). In this study, the phylogenetic 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 monophyletic Catarrhini (e..g.,v
Poux et al. 2006, Herke et al. 2007, Matsui et al. 2009). In this study, three
catarrhlne families were mcluded Cercopithecidae, Hylobatidae (the gibbons) and

Hominidae (the great apes and humans)

Parvorder_ Platyrrhini. A large ‘number of phylogenetic studies support the
monophyly of platyrrhine primates (e.g., Springer et al. 2003, Ray et al. 2005, Poux
et al. 2006, Herke et al. 2007, Matsui et al. 2009). Two representatlve families of the
New World monkeys were mcluded in thls study: Cebldae (the capuchins) and
Aotidae (the owl monkeys)..

Suborder Strepsirrhini. The strepsirrhine primates are- generally divided into three
suborders: (1) Lorisiformes (thrée families, one of which is included in this study:

Lorisidae), (2) Lemuriformes (four families, two of which 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-ayé. CongrUent with our analyses, a‘large number
of phylogenetic studies support the monophyly of the 'Strepsirrhine 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 pqsition of Dermoptera within the placental
mammals is still debated (Martin et al. 2008). Somé studies. support a closer
relationship between Dermoptera and Primates (Hudelot et al. 2003, 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 bosition nested withinVPrimates, '
as sister group to Anthropoidea (Murphy et al. 2001a, Arnason et aI..2002, 2008, Kjer &
Honeycutt 2007). This latter relationship was retrieved.in our study in béth 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 aré the most speciose group of mammals and are divided into 33 families and
five suborders: Sciuromorpha, Castorimorpha, My'omorpha, Anomaluromo'rpha and
Hystricomorpha (Wilson & Reéder 2005). Nine rodent families had at least one 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 Caétorimorpha 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; and Hystricomorpha includes Caviidae and
Thryonomyidae. Although rodent monophyly had been questioned by early molecular
- studies (D'Efchia et al. 1996), recent analyses generally recognize its monophyly (Lin et
al. 2002, Poux et al. 2006, Kjer & Honeycutt 2007, Arnason et al. '20_08). 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 supported in both ML and BML analyses.
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Scandentia - . , -

Scandentia ére divided in two families: Tupaiidae and Ptildcercidae, which are
composed of different species of tree shrews. Only Tupaiidae is included in this study.
Similar 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 aléo been placed at the base ofa Primates/Dermoptera group (e.g., Beck
et al. 2006), as a sister clade to Lagornﬁorpha (e.g., Arnason et él. 2002, Lin et al.
2002), at the base of Euarchontoglires (Kjer & Honeycutt 2007), or as a polytomy with
~ primates and glires (Arnason et al. 2008). Given, these inconsistencies, we opted for
the t<\)pology presented by Arnason et al. (2008), i.e. a polytomy at the base of
Euarchontoglires. ' '



CHAPITRE 6:

~ DISCUSSION GENERALE
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6.1. DISCUSSION

Le but premier de ma these 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 I’accumu-lation des séqﬁences génomiques, l'analyse
phylogénétique subit une févolution ou I’emphaée n’est plus mise sur la recherche de
moyens pour générer des données moléculaires a faible colt, mais plutét sur le
développément de méthodes adaptées au traitement d'un nombre élevé de données. li
est donc crucial de trouver des approches phylogénétiques qui permettent de réduire le
temps de calcul et la demande grandissante en puissance informatique. Parallélement,
de nombreux débats méthodologiques qui pérdurent ont été tr‘ansposéé aux méta-
analyses plutdt que d'étre résolus par cé||es—ci. Par exemple, le débat qui opposait les
partisans de 'analyse séparée et de 'analyse combinée (Huelsenbeck et al. 1996b) est
maintenant appliqué aux méta-analyses et oppose les partisans des analyses de type
super-matrice a ceux des analyses de type spper—arbre (Bininda-Emonds 2004a, dev
Queiroz & Gatesy 2007). Les partisans de I'analyse conditionnelle (Bﬁll et al. 1993, -de
Queiroz 1993), quant a eux, sont limités par des problemes méthodologiques. Puisque
~ les tests de congruence les plus utilisés ont été vivement critiqués (Huelsenbeck et al.
1996b, Cunningham 1997a, b, Barker & Lutzoni 2002, Darlu & Lecointre 2002, Leigh et
al. 2008), il est impératif de developper de nouveaux tests et de s’assurer qu'ils
pourroni 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'inférence phylogénétique. Alors qu’il
pourrait sembler que le probléme des données manquantes a été enrayé avec l'arrivée
dela th|oQénomique, il n'en est malheureusement pas ainsi. En effet, certains auteurs -
affirment que les matrices avec des données manquantes ne réduisent pas Ia’ qualité .
de. I'inférence phylogénétique en autant: qu'il- y ait suffisamment de caractéres
informatifs (Wiéns 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 matrices
génomiques. Pourtant, une étude récente a démontré que la fagon dont. les données
‘manquantes sont distribuées dans une matrice influence linférence phylogénétique
(Hanmahn & Vision 2008). Les matrices de EST, qui sont de plus en plus utilisées en
phylogénomique, sont souvent caractérisées par des pai_res de taxons pou'r I;e‘squelles
aucune séquence commune n'est disponible. Haitmann & Vision (2008) ont observé

que l'exactitude phylogénétique était grandement diminuée lors de I'analyse de telles



164

: mafrices en comparaison avec des matrices ou des blocs de danées sont manquants
(e.g., des genes complets manquants pour quelques taxons). De plus, les méta-
analyses utilisent principalement des méthodes de distance ou de parcimonie qui sont
plus affect_ées. par les données manquantes que le sont les méthodes probabilistés
(Hartmann & Vision 2008). o |

Bien qu'il y ait plusieurs autres débats ou méthodes qui mériteraient d'étre étudiés (par
exemple, I'amélioration des modéles évolutifs de nucléotides),- ma thése est limitée a
trois objectifs principaux qui sont eh relation avec les thématiques citées au para'gréphe
précédent. Outre les questions méthodologiques, je voulais également approfondir les -
relations évolutives entre les familles de mammiféres 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 thése, un
| bref résumé des résultats obtenus dans chacun des chapitres, ainsi qu’une discussion
de la contribution de chaque chapitre au domaine de la phylogénétique et
phylogénomique. Une conclusion générale ot sont proposées d’éventuelles ouvertures
de'recherche termine cette di_scussion. - '

6.1.1. La validation du test de CEMD a partir de matrices de distances
ultramétriques et additives | |

Mbn premier objectif était de vérifier le comportement du test de la Congruence Entre
des Matrices de Distance (CEMD) lorsque appliqué a des matric_és de distance
ultramétrique et additive. Ce test a originalement été proposé pour mesurer la
congruence entre des matrices de dissimilarité (Legéndre & Lapointe 2004). Dans ces
conditions, il a eté démontré qué le test avait une erreur de typé | juste et une bonne
. puissance. Puisque le test 'posséde_ plusieurs avantages en compéraison d’autres tests
de congruence, je voulais vérifier sa validité dans un conie_;de phylogénétique ou

phylogénomique. Ainsi, le chapitre 2 décrit les résultats de I'analyse de Ferreur de type |

et de la puissance du test de CEMD lorsque utilisé pour comparer des matrices de '

distance 'ultramétrique calculées a partir de dendrogrammes générés de fagon
aleatoire. Les distances et les arbres ultramétriques sont répandus en phylogénétique,
‘entre autres, dans lés études de datation des phylogénies (ex.: Hallstrém et al. 2007,
Higdoh et al. 2007, Arnason et al. 2008, Beck 2008, Meredith et al. 2008a, b, Xiong et



165

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 a des matrices de distance calculées a
partir de séquences d’ADN simulées sur des arbres additifs générés de fagon aléatoire.
En accord avec les résultats de Legendre & Lapointe (2004), les résultats bréSentés
aux chapitres 2 et 3 indiquent que le test de CEMD a une erreur de type | adéquate et
une bonne puissance lorsque utilisé dans un -contexte phylogénétique. Plus
précisément, la puissénce du test de CEMD augmente -avec le hombre de taxoﬁs, et
avec le nombre de _matrices.congruentes incluses dans un ensemble de matrices. Ce:
comportement de la puissance' est conforme aux attentes. En éffet_, la puiésance d'un
test est-fonction du nombre d'objets et du nombre d’événements attendus, C'est-a-dire, - -
dans ce cas .ci, le nhombre de matrices congruentes (Cohen 1988). Puisque jai
démontré que le test de CEMD pouvait étre appliqué dans un conteite phylogénétique,
je rai -utilisé dang le chapitré 5 afin de tester la congruence des séquences des 12
génes présents Sur le brin-lourd de 'ADN mitochondrial de 102 espéces de
mammiféres. Le teét de CEMD a révélé que les 12 génes étaient congruents, ce qui est
conforme aux attentes puisque ces génes proviennent du méme brin de I'ADN
mitochondrial et sont donc soumis a un patron d’évolution identique.
/ .4 | . ..

Le test de CEMD présente de nombreux avantages qui le qualiﬂent comme étant un
candidat idéal pour déterminelr.la congruence entre des jeux de dpnnées dans un
contexte phylogénomique. Par exemple, la statistique est calculée directement a partif
de matrices de distance, ce qui permet la comparaison entre différents types dé‘
données lorsque celles-ci sont converties | en distances en utilisant une fonction '
appropriée. Puisque les méta-analyses incluent souvent des données provenant de
plusieurs sources, il est possible de comparer toutes les matrices en méme temps (ex.:
utilisation de caractéres morphologiques et moléculaires dans une analyse combinée:
Asher et al. 2004, Asher 2007, Seiffert 2007, O'Leary & Gétesy 2008). En outre, les
analyses phylogénomiques ont souvent recours 4 des méthodes de distance 'po-ur
‘inférer les arbres phylogénétiques puisqu’elles sont beaucoup plus rapides que les '
méthodes probabilistes. Ainsi, le test peut étre appliqué directement sur ces matrices
de distance. Par ailleurs, les distances utilisees peuvent étre corrigées aVec un modéle
d’évolution adapté & chaque jeu de données (dans le cas de sequences moléculaires).
De plus, les distances peuvent étre calculées sur les arbres phylogénétiques aﬁn

d'obtenir les distances patristiques de I'arbre ce qui offre une méthode intéressante .
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pour tester la c':ongruence'lorsqu’une approche de type supef-arbre est utilisée. Aussi,
les matrices de distance peuvent étre pondérées différemment pour tenir compte du
nombre de caractéres inclus dans les jeux de données. La pondération des jeux de
données par le nombre de caractéres est d’ailleurs déja-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 fests

- a posteriori peuvent étre effectués. Finalement, étant donné la fagon dont le test est
construit (voir sections 2.4.et 3.4.1), il est extrémement 'ra'pide; Cce qui procure un
avantage non-négligeable en phylogénomique ou la taille et le nombre des jeux de
données est considérable. Avec la quantité croissante de séquences disponibles et les
analyses qui tendent a inclure de plus en plus de taxons, le test de CEMD offre une
alternative efficace pour comparer plusieurs matrices et identifier si elles peuvent étre »
combinées dans une analyse unique de type' super-matrice ou si une méthode de type

“super-arbre devrait étre préférée. | |

6.1.2. La validation de I‘appr_oche par taxons chiméres a I'aide de simulations et

de données empiriques provenant d’espéces de mammiféres

Le deuxiérhe objectif avait pour but de comparer Fexactitude des estimations
phylogénétiques provenant de matrices ou une proportion des données est manquante
a des matrices ou le nombre de données manquantes a été réduit par la formation de
taxons chiméres. ‘En effet, il est possible de réduire le nombre de données manquantes
dans les super—m‘atfices en combinant les séquences de différentes espéces pour
obtenir une séquence d’ADN comp\éte: ces seéquences hybrides -sont appelées
chiméres. L'exactitude des arbres phylogénétiques estimés a l'aide de rhatrices qui
compre'nnent des‘.tax_ons.chiméres a été remise en question (Malia et al..2003), et la '
meilleure stratégie pour l'analyse de super-matrices incomplétes est débattue (Malia et
al. 2003, Springer et al. 20046). Aussi, alors que certains auteurs estiment que la
présehce de données manquantes ne réduit pas Ia_' qualité  de Iestimation
phylogénétique (Wiens 2003b, 2006, Driskell et al. 2004, Philippe et al. 2004, Wiens &
Moen 2008), d’autres considérent que Fexactitude de l'inférence phylogénétique
_dépend de Ia'fac;on dont les données manquantes sont distribuées dans une matrice
(Hartmann & Vision 2008).
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Grace a des simﬁlatic’ms numériqués, nous avons comparé I'exactitude phylogénétique
des deux approches concurrentes dans différentes conditions. Des séquences d'ADN
ont été simulées sur uh arbre modéle de 42 “taxons r_eprése'ntant dix groupes
monophylétiques-de 4 taxons. A partir des matrices de données complétes, differents
pburcent_ages de génes ont été enlevés au hasard pour générer des matrices
incbmplétes.' Ces super-matrices‘incomp_létgs ont été analysées de deux fagons : .soit
en codant chaque position manquante avec un "?", ou encore en réduisant la quantité.
de données manquantes en créant des taxons cdmposites. Un total dé 180
combinaisons de. paramétres' ont été analysées, c.-a.-d. une combinaison de (1)
différentes longueurs de branches de I'arbre modéle, (2) 'différentés longueurs de jeux
.de données, (3) différents pourcentagés de données manquantes, (4) différents
modé_les'd’évolution pour simuler les séquences d'ADN'et (5) différentes méthodes
d'inférence phylogénétique. Tous ces paramétres ont jusqu’a un certain degré influencé
Pexactitude des arbres inférés. En effet, une meilleure exactitude phylogénétique a été
retrouvée lorsque Iarbre modéle présentait des longueurs des branches externes
réduites par rapport aux branches internes. Ainsi, la stemminess de larbre est
augmentee (Flala & Sokal 1985). Plusieurs auteurs ont démontré qu’un arbre
caractérisé par une faible stemminess est plus difficile a estimer (Fiala & Sokal 1985
Rokas et al. 2005, Weisrock et al. 2005). Ensuite nous avons observe de meilleures
valeurs d’exactitﬁde lorsque des séquences d’ADN plus Iongués_étaient utilisées. De
plus, de fagon similaire a ce qui avait déja été proposé (Wiens 2003b, 2006, Wiens &
Moen 2008), pour un méme pourcentage de données manquantes, les matrices avec
un plus grand nombre de caracteres présentéient une exactitude accrue. Par contre,
pour des jeux de données de méme taille, ‘une diminution de I'exactitude
phylogénétique a été observée avec I'augmentation de la proportion de données
manquantes. Cet effet négatif des données manqﬁantes'a d’ailleurs été noté dans
d’autres études (voir les études citées par Wiens 2006). En ce qui a trait aux différents
modéles d’évolution, les relations entre les taxons présentées sur l'arbre modéle étaient
plus difficilement obtenues lorsque les jeux de données étaient simulés avec un modéle
d’évolution plus cornplexe (i.e., TVM vs. JC). Ceci est en accord avec |'affirmation selon
laquelle linférence phylogénétique est plus difficile lorsque les séquences évoluent
dans le cadre d'un modéle plus complexe (par exemple: Yang 19963, Pollock & Bruno
2000). Cependant, lorsque linférence phylogénétique uﬁ|ise un modéle d'évolution
correspdndant au modéle choisi pour simuler les données, I'exactitude de l'inférence

est augmentée et méme drastiquement dans certaines situations (en accord avec
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Posada & Crandall 2001). La méthodé d'inférence joue aussi un rdle, en général Ieé
rhéthodes, probabi_listes retrouvent l'arbre modéle 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 Ié prbponion de données

manquantes était élevée.

Pour tous les paramétres ‘cités précédemment, les matrices présentant des données
manquantés ont été comparées aux matrices ol les données manquantes ont été
réduites par la formation de taxons chiméres Dans la grande majorité des cas, aucune
différence signiﬁcative quant a l'exactitude phylogénétique n'a été observée entre Ies'
matrices de données manquantes et Ies chiméres. Néanmoins, nous avons observé
‘une exactitude significativement plus élevée pour les matrices chiméres dans 46 des
180 combinaisons, alors que les matrices avec données manquantes étaient
significativement plus performantes dans huit cas seulement. Généralérn)ent, les
matrices chiméres étaient supérieures dans. les- cas ou le pourcentage de données
manquantes - était intermédiaire (de 15 a 50 % de données manquantes) Lorsque le
niveau de donnees manquantes était-plus faible (5 %), des resultats optimaux eta|ent
obtenus avec les deux approches alors qu’a un niveau plus élevé (75 %), une balsse
marquée de [lexactitude était observée pour les deux approches. D’ailleurs, le
- pourcentage de données manquantes était moins réduit par la formgtion de taxons
chimeres a des niveaux plus élevées. D'aprés ces résultats, la formation de taxons
chiméres est bénéfique, pour l'inférence phylogénétique, a 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’espéces de mammiféres et avec un
arbre modéle inféré a partir de séquences complétes. Les espéces de mammiféres
incluses dans I'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 espéces représentant 93 familles de mammiféres ont été alignées. La
tobologie de l'arbre obtenu suite aux analyses ML et BML est en accord avec le
consensus moléculaire actuel des relations évolutives entre les espéces et groupes
taxonomiques de mammiféres. Les résultats, présentés au chapitre 5 sont similaires a
ceux obtenus suite aux simulations -numériques (chapitre 4) puisque I'exéctitude
phylogénétique des arbres inférés par les deux approches est similaire.-
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La création de. taxons chiméres 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. 2001a, Scally et al. 2001, Asher ét
al. 2004, Springer et al. 2004, Fiynn 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 imbortant de déterminer la validité de cette
approche. Les résultats obtenus aux chapitres 4 et 5 appuient ['utilisation de sequences
chiméres pour réduire la quantlte de données manquantes dans une super-matrice. De
par la réduction du nombre de taxons dans les matrices, I'approche des sequences
chiméres réduit grandement le temps de calcul, .un aspect favorable pour les études
“phylogénomiques, -ou un nombre élevé de taxons et de caracteres est ut|||se (Eisen &
Fraser 2003, Telford 2007). A 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 especes et 7100bp.), prend environ huit heures de calcul sur un Power
Mac G5, avec processeurs PowerPC 970MP (2 x 2.5 GHz),-Iorsqueseulement cing
arbres de départ aléatoires sont utilisés au lieu de dix. Pour les jéux de données ayant
30% de données manquantés oU plus, le nombre de taxons est réduit de 102 a 55 du
moins Iorsque l'approche des taxons chiméres est chonsne Le temps de calcul pour une.
matrice de 51 taxons est d'environ 50 minutes pour une analyse identique a celle
décrite précédemment, soit environ huit fois plus rapide. De plus, chacun des réplicats
de bootstrap demande le méme temps dé calcul‘lorsque les paramétres de recherche
d’arbres sont idenﬁques, et donc 800 heures sont'néceséaires pour obtenir 100
réplicats de bootstrap pour I'arbre comprenarit 102 espéces, contre environ 83 heures
'pour l'arbre de 51 espéces chiméres " Bien entendu, de telles analyses peuvent
difficilement étre reallsees sur un seul ordmateur et nous avons recours a des grappes
mformathues ol Ies taches peuvent étre subdivisées pour accelerer les calculs. |l est
par exemple facile d’utiliser un processeur différent pour chacune des cinq analyses
' débutant avec u.n arbre de dép_art aléatoire différent (dir_ninuant ainsi le temps de .ca|cul
par un facteur de 5).

Cependant, malgré les outils informatiques a la fine pointe de la technologie dont nous
disposons, le temps de calcul reste un élément cohtraignant, surtout lorsque plusieurs
analyses doivent étre réalisées et que le nombre de taxons augmente. Cé probléme est
de toute évidence amplifié¢ dans le cadre d'étude par simulations ol plusieurs jeux de

données représentant différents paramétres et comprenant de nombreux réplicats
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doivent étre analysés. Ainsi, afin de réduire le temps de calcul, souvent compté en
jours, voir en semaines, jai dU utiliser des paramétres de recherche d’arbres moins
" poussés et/ou moins de réplicats pour certaines analyses. ‘Par 'exemplevs, lorsque
-plusieurs répliéats devaient étre analysés: (1) un aIgOrithmé de nearest neighbor
interchange (NNI) a été utilisé plutét qu'un algorithme de subtree pruning and regraﬁing
(SPR) qui est plus perform'ant mais aussi plus lent, (voif chapitre 5, section 5.4.2.3), (2)'
le nombre d'arbre de départ a été diminué de dix a un seul, (3)' dané certains cas, Ie.‘
nombre de réplicats a été reduit de 1000 3 100 pour les jeux de données de plus
grosses tailles afin de garder le temps de’ calcul sous le seuil des dix jours par
parametres testés (voir les différents cas analysés au Tabl'eau‘ 4.2). Finalement, afin de
donner une idée du temps qui peut étre requis pour faire Ieé analyses phylogénétiques;
une période de 365 jours aurait é&té nécessaire pour obtenir une analyse Bayésiénne de.
tous les jeux de d‘onnées'présents‘ dans le Tableau'472 avec une grappe informatique
Altix 4700 et avec des paramétfes standards (similaires é céux mentionnés au chapitre
5, section 5.4.1.2). La geénéralisation de ces résultéts a d'autres types de matrices, par

exemple, aux.données morphologiques, mériterait d'étre étudiée davantage.

6.1.3. La comparaison des méthodes ‘d‘e types consensus et super-arbre pour
~ inférer la phylogénie des familles de mammiféres

Le troisiéme objectif avait pour but de comparer la performance des méthodes de
consensus et de type super-arbre dans un contexte ou, tous les arbres de départ
possédent des taxons identiques (consensus setting, sensu Bininda-Enﬁonds 2003).
Les méthodes de super-arbre sont une généralisation du cas particulier de consensus.
ou les arbres de départ (source trees) ont les mémes taxons. Ces deux types de
techniques ont été abbndammént étudiés séparément (ex.. de Queiroz 1993, de
‘Queiroz et al. 1995, Bininda-Emonds & Sanderéon 2001, BinindafEmon'ds 2003,
Wilkinson et al. 2005, Criscuolo et al. 20d6) mais ont aussi été cbmparés dans un
contexte de consensus (ex.. Lapointe 1998b, Lapointe et al. 1999, Levasseur &
Lapointe 2001, 2006, Bininda-Emonds 2003, Wilkinson et al. 2005, 2007). Les
méthodes de consensus offreht une solution rapide, alors q‘ue les. méthodes de super-
arbre utilisent' un critéré d'optimalité et sont donc plus longues. Alors que certains
chercheurs éfﬁrment que les méthodés de consensus sont peu intéressantes
puisqu’elles procurent peu de résolution (ex.: Barrett et al. 1991, Kluge & Wolf 1993, de

Queiroz et al. 1995), d’autres soutiennent que les méthodes de consensus qui tiennent
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compte des Ibngueurs de branches sont plus résolues et plus exactes (Lapointe et ai.
1999, Levasseur & Lapointe 2001, 2006).

Puisque les relations phylogénétiques des mammiféres sont assez bien connues, une
topologie modéle peut étre obtenue et différentes méthodes peuvent étre testées. Les
' génes dé la mitochondrie ont été choisis. comme marqueurs phylogénétiqués puisque
de\nombreUX génomes mitochondriaux sont disponibles pour les mammiferes. Presque |
toutes les familles de mammiféres pour lesquelles une ~séquence mitochondriale,‘
complété était disponible ont &té inclus dans I'analyse afin d’avoir un échantillonnage
complet. Les 12 génes mitoch}ondriauvx’ du brin lourd (H) ont été analysés séparément et
~ combinés p‘ar la suite par une meéthode de consensus ou de super-arbre pour produire
un arbre final. Ces arbres finaux ont été comparés a 'arbre modeéle obtenu par I'analyse '
de la super-matrice de tous les géhes. Ces résultats sont présentés au chapitre 5 de
ma thése. |

 Parmi les méthodes de consensus, le consensus maijoritaire, ﬁui inclut tous les .

| groupements compatibles, était le plus résolu et le plus similaire aux arbres modeles.

- Alors que Ies arbres consensus obtenus par les quatre autres méthodes étaient peu
résolus et par_, le fait méme presentalent une congruence aux arbres modéles
relativement faible, le consensus majoritaire avec groupements compatibles (MRC)
était plus résolu et plus proche des arbres inférés par la super-matrice. La résolution

~obtenue avec MRC était comparable a la résolution obtenue avec les méthodes de . |
super—arbré.‘ Cette similarité enfre le consensus majoritaire compatible et Ie§ méthodes
de super-arbre a d'ailleurs été observée par Bininda-Emonds (2003) qui a comparé les
methodes de consensus a 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 dé MSS dont la.performance était

neﬁemeht inférieure aux autres. Contrairement a ce qui a été suggére par Lapointe'et
al. (1999) et Levasseur & Lapointe (2001, 2006), les méthodes de consensus qui
tiennent compte des longueurs de branches (c.-a-d., AC et SDM) ne semblent pas étre
favorisées bar rapport aux autres (c.-a-d. MRC, MRP et SFIT), dans cette application
particuliéere des méthodes de super-arbre. Il serait intéressant de vérifier la, validité de
ces résultats dans un contexte de super-arbre. Des simulations pouriaient étre

effectuées, a partir des séquences mitochondriales complétes, ou certains taxons
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seraient enlevés pour certains génes pour représenter une situation ot il y a un
chevauchement partiel des taxons. ' '

| 6.2. CONCLUSION

Les simulations présentées dans cette thése ont été réalisées selon des paramétres
prééis qui peuvent ne pas englober tous les cas possibles rencontrés par les
‘chercheurs. De plus, les modeéles évolutifs utilisés pour simuler les séquences d’ADN -
ne -péuvent pas représenter intégralement la complexité inhérente aux « vfaies »
séquences d’ADN. Ceci dit, étant donné que le but premier de la phylogénétique est
d’estimer un a'r_bre représentant de_s relations évolutives et des spéciations qui ont eu
lieu dans le passé, il N’y a aucun moyen de s’assurer que le bon arbre a été retrouvé.
Ainsi, les simulations représentent un cadre idéal pour tester différentes a'pproches
puisque la phylogénie de départ (qui est celle utilisée pour simuler les données) est
connue. Dailleurs, de grandes avancées méthodologiques ont été perrhises en
simulant des cas simples, par exemple, la découverte du phénomeéne de l'attraction des
longues branches (Felsenstein 1978). Clest pour ces raisons que mes -
recommandations sont de pour'suivre éur le chemin des simulations et d'inciter les

chercheurs a étre plus nombreux a s’attarder aux problémes méthodologiques.

Plus spécifiguement, et en lien avec ma. thése, une avenue de recherche qu'il me
sembie important d’approfondir 'est la comparaison entre la rhéthode du consensus’
‘moyen (AC) et la méthode de super distance matrix (SDM), puisque mes résultats sont
en désaccord avec ceux présentés par Criscuolo et al. (2006). Les résultats présentés
au chapitre 5 de ma these suggérent un léger avantage de la méthode AC lorsque
comparé a la méthode de SDM, pourtant Criscuolo et al. (2006) prétendent le contraire.
Une différence notable entre mon étude et la leur est que mon appIication a été faite
dans un contexte de consensus ou l'identité 'de_s taxons était identique-pour toutes les
matrices, alors qu'ils ont plutdt utilisé un contexte de super-arbre, ol les taxons se
, chevauchaient panfellément. Une possibilité serait de reprendre le jeu de données des
séquences mitochondriales complétes des familles de mammiféres et d’éliminer au
hasard les séquences de certains géneé po.ur- pouvoir obtenir des matrices individuelles
de génes ol certains taxons ne sont pas présents. Cela permettrait de déterminer
| laquelle des deux méthodes est la plus optimale lorsque appliquées a des séquences

mitochondriales de mammiféres et ce, dans un contexte de super-arbre. En lien avec la -



1/ 73
fagon d'analyser les matrices ol -une proportion des données est ménquante, ie
considére important de poursuivre les simulations visant a déterminer les conditions
optimales d’utilisation des séquences chiméres. Bien que deux chapitres (3 et 4) de ma
thése présentent des résultats confirmant la validité de I'utilisation des matrices qui
comportent des séquences chimeéres pour l'inférence phylogénétique, il serait a propo's "
‘d'étudier leur performance lorsque uti[isées pour des matrices de séquences prdvenant
» 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 ou des séquences de génes complets sont incluses et que cela engendrait un
impact négatif sur linférence phylbgénétique. Ainsi, une matrice de EST pourrait étre
ré-analysées en utilisant I'approche des taxons chiméres, ce qui pourrait non seulement
. permettre d’augmenter I'exactitude phylogénétique des arbres inférés mais aussi de

diminuer grandement le temps de calcul. - |

Il est intéressant de noter que, déja en 1904, Karl Pearson a effectué une méta-anélyse
pour augmenter la .puiésance statistique d'une corrélation qu'il juéeait limitée par dés
échantillons de petites tailles (Pearson 1904). Il peut donc sembl'er étonnant qu'autant
de problémes méthodologiques et statistiques, en lien avec les analyses de grandes
échelles; restent é' résoudre. 'Sl est vrai que cerfains débats en analyse
phylogénétique' ont été caractérisés de « stagnants », le domaine de la phylogenétique
a évolué plutdt rapidement et favorablement. En effet, les progrés accomplis ont été
.énormes depuis la découverte de 'ADN (Crick & Watson 1953), du séquengage’
(Gilbert & Maxam 1973, Sanger et al. 1977) et des premiéres analyses phylogénétiques
- (Hennig 1966). Alors qu'il était impensable, il )\/‘a quelques années a peine, de pouvoir’
reconstituer I'Arbre de la Vie, plusieurs chercheurs s’attélent maintenant a cette tache
(Wolf et al. 2002, Driskell et al. 2004, Delsuc et aI._2005, Ciccarelli et al. 2006, Philippe
& Telford 2006, Dunn et 'aI. 2008, Nahum & Pereira 2008). Je suis heureuse d’avoir pu
' pafticiper,' par le biais de cette thése, au développement de cette discipline en pIein'
'essor et jespére que ma thése contribuera de fagon positive au domaine de la-

phylogénomique.
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