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Résumé

Ce document est un chapitre d’ouvrage, présentant les modeles d’évolution de ca-
racteres continus, dans le cadre général des méthodes phylogénétiques comparatives.
Partant du mouvement brownien, univarié puis multivarié, nous introduisons les modeles
gaussiens et leurs extensions utilisés dans la littérature, en écologie évolutive ou en phylo-
dynamique. Le chapitre se conclue par un tableau récapitulatif des logiciels R permettant
de mettre en ceuvre ces modeles.
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1 Motivations

Les modeles d’évolution présentés dans le chapitre précédent sont principalement motivés
par ’étude de macromolécules biologiques : séquences d’ADN, d’ARN ou de protéines. Ces
modeles ont tous en commun d’utiliser un espace d’état, ou alphabet, de faible cardinal : 4
nucléotides pour 'ADN et PARN et 20 acides aminés pour les protéines. Il est cependant
fréquent d’observer ou de mesurer des traits quantitatifs sur des organismes apparentés :
taille, poids, taux de croissance, espérance de vie, longueur d’une partie du corps, etc. Ces
traits peuvent étre discrétisés afin d’étre analysés comme des traits discrets, par exemple en
utilisant le modele Mk présenté dans le chapitre 2, mais il est plus naturel de les considérer
comme intrinsequement continus.

De méme que pour les séquences d’ADN, on s’attend a ce que des especes fortement
apparentées (par exemple le chimpanzé et le bonobo) possedent des valeurs de traits plus
proches que deux especes plus distantes (par exemple le chimpanzé et le ouistiti). Ce lien entre
similarité de séquences (ou de traits) et apparentement est a la base de nombreuses méthodes
de reconstruction d’arbres phylogénétique (cf chapitres 7 et 8). Les modeles d’évolution de
traits continus ont pour objet de décrire cette similarité afin de la comprendre ou de la
corriger.

1.1 Méthodes comparatives

Lorsqu’on mesure plusieurs traits, il est naturel d’étudier leurs relations. La taille est-elle
corrélée a la longévité chez les animaux 7 La longueur des sépales est-elle corrélée a celle des
pétales chez les fleurs 7 Une fagon naive de répondre a ces questions consiste a calculer le
coefficient de corrélation entre les traits.

Malheureusement, et comme l'illustre la figure 1, cette vision naive peut mettre en évi-
dence des corrélations apparentes (panel de gauche) la ou il n’existe qu'un effet de compo-
sition (panel de droite) da a la phylogénie des espeéces (panel du milieu). Dans cet exemple
caricatural, la structure induite par la phylogénie peut étre corrigée simplement en considé-
rant un effet groupe (en gris ou noir sur la figure 1, droite) mais la correction optimale est
moins évidente pour des phylogénies plus réalistes.

Dans son travail fondateur sur les méthodes comparatives en phylogénie, Felsenstein
(1985) propose une correction systématique basée sur la notion de contrastes phylogénétiques
indépendants. L’idée particulierement astucieuse consiste a comparer non plus des wvaleurs
de traits mesurées aux feuilles mais des différences de valeurs de traits observées entre des
portions d’arbre disjointes. Cette idée est illustrée dans la figure 2. Le contraste Cj; entre
un neeud i et un neeud j est donné par C;; = (Y; - Y;)/ \/d_zj ou Y; (respectivement, Y;) est la
valeur du trait pour le noeud i (respectivement, j) et d;; est la distance dans I'arbre entre
les noeuds i et j. Cette méthode nécessite de calculer préalablement la valeur du trait pour
les noeuds ancestraux. On peut montrer que, sous certaines hypotheses, elle transforme les
n valeurs corrélées de trait (1 par espece) en n—1 contrastes indépendants et identiquement
distribués (voir section 3.2).

Cette méthode est surtout intéressante pour ce qu’elle suppose sans l'expliciter : (i)
l'intérét porte sur la variation conjointe des traits plus que sur leurs valeurs conjointes, (ii)
les variations du trait sur des portions disjointes de ’arbre sont indépendantes, (iii) I’échelle
caractéristique de ces variations augmente avec la distance évolutive (ici comme la racine
carrée). Ces 3 aspects évoquent tous une vision dynamique du trait qui peut étre formalisée
par un processus d’évolution, décrivant la facon dont le trait varie au cours du temps.

Nous présentons en section 2 un exemple simple de modele d’évolution pour un trait avant
de le généraliser en section 3 a plusieurs traits. Le modele multivarié est particulierement utile
pour calculer la corrélation entre traits en corrigeant (i) l'effet de la phylogénie, a I'instar des
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Fig. 1: Deux traits (A et B) sont mesurés sur 32 especes. Une analyse naive (gauche) révele une
corrélation forte (p = 0.66) et significative (p = 3.93 x 107>) mais uniquement induite par I’histoire
évolutive des espéces (panel du milieu) : les 32 espéces sont réparties en 2 groupes (en gris ou noirs) de
16 especes fortement apparentées. Une fois cette structure prise en compte, il n’y a plus de corrélation
entre les traits A et B (droite).
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Fig. 2: Gauche : Illustration du principe de calcul des contrastes phylogénétiques. La différence de
trait entre les nceuds X et Y est de 2 et ces deux nceuds sont a distance 4 dans I'arbre. Leur contraste
vaut donc 2/V4 = 1. On note que les contrastes X — Y (gris, trait pointillé) et XY —Z (noir, trait
plein) impliquent des portions d’arbre disjointes. Droite : Contrastes des traits A et B de l’exemple
précédent. Aucune corrélation n’est apparente entre les traits.

contrastes, mais aussi (ii) 'effet d’autres variables, dans le cadre plus général des méthodes
phylogénétiques comparatives (MPC).

1.2 Etudes des phénomenes évolutifs

Dans la description précédente, I'arbre est vu comme un parametre de nuisance, qui induit
des corrélations phylogénétiques sans intérét que le formalisme des processus d’évolution
sur arbre permet de corriger. L’arbre est cependant une source d’informations précieuse
pour identifier des phénomenes adaptatifs, comme par exemple le gigantisme insulaire des
tortues (Jaffe et al.; 2011), ou ladaptation de la forme du cerveau & des changements de
régime alimentaire (Aristide et al., 2018). Dans ces situations, 'objet de 1’étude est moins
la comparaison de traits que les parametres intrinseques du modele qui peuvent capturer la
vitesse d’évolution du trait, sa valeur ancestrale dans certaines branches de I’arbre, sa valeur
optimale, des changements adaptatifs qui peuvent coincider avec des changements de niche,
des mécanismes de compétition entre especes, des interactions entre valeur du trait et fitness
des individus, entre valeur du trait et géographie, etc.

Notre capacité a comprendre la dynamique passée des traits est évidemment contrainte
par la complexité et le réalisme des modeles : il est peu commode d’étudier la valeur optimale
d’un trait quand cette notion n’est pas modélisée par le processus d’évolution! Mais elle ’est
également par notre (in)capacité a estimer les modeles : les modeles les plus réalistes sont a la
fois les plus complexes et ceux nécessitant le plus de données pour étre ajustés. Nous verrons
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Fig. 3: Réalisation d’un MB (avec p =0 et o?= 0.04) sur un arbre phylogénétique calibré en temps.
Les couleurs des branches de I’arbre (& gauche) correspondent aux couleurs des processus stochastiques
(a droite). Seules les feuilles de Parbre sont observées (au temps t = 0).

en détails dans la section 4 des modeles permettant d’étudier la valeur optimale d’un trait, de
détecter des évenements adaptatifs modifiant cette derniére (typiquement un changement de
niche), et de prendre en compte la dispersion du trait au sein d’une espece. Ces modeles sont
tous gaussiens et se prétent bien a I’estimation. Nous évoquerons pour finir dans la section 5
quelques modeles non-gaussiens, capturant des dynamiques plus sophistiquées au prix d’une
estimation souvent bien plus complexe.

2 Le mouvement brownien

Un modele d’évolution de trait se doit, a tout le moins, de décrire des fluctuations de
la valeur du trait le long d’une branche de I'arbre phylogénétique. Ces fluctuations sont
généralement décrites par un processus aléatoire a temps continu. Pour présenter un intérét
évolutif, le modele doit également décrire comment ces fluctuations sont partagées entre les
différentes branches du méme arbre. Si les modeles d’évolution different dans la définition
du processus courant le long d’une branche (gaussien ou non, univarié ou non, etc.), la
plupart font ’hypothese de “branchement” qui stipule que le processus donne naissance a
deux copies indépendantes, partant de I’état courant du processus, a chaque nocud de I'arbre
(voir la figure 3). Cette représentation permet de modéliser la corrélation observée entre
les traits d’especes apparentées au travers de l'intersection de leurs trajectoires évolutives
respectives.

2.1 Description

Le processus le plus simple et le plus classique pour décrire I’évolution d’un trait univarié
est le mouvement brownien (MB), régi par 1’équation :

WO = ]/l, th = O-dBt, Vt € [O, h], (1)

ou B; est le mouvement brownien de variance 1, défini comme 1'unique processus a incréments
stationnaires et indépendants, presque stirement continu, et tel que B, ~ N (0, t) pour tout
temps t, 0 <t < h (voir par exemple Méléard, 2016 pour une introduction & ce processus
dans un contexte de modélisation écologique). Le fait de supposer la valeur du trait fixe a
la racine (W, = p) revient a travailler conditionnellement & cette valeur. Le modele résultant
de ce processus combiné avec ’hypothese de branchement permet de préciser le lien entre les
valeurs du trait Y mesuré chez deux especes i et j observées respectivement aux temps t; et
t; et s’étant séparées I'une de I'autre au temps ¢;; (0 < t;; < min(t;, ¢;), voir figure 3, gauche) :

E[Yi] =u, Var[Yi] = Gzti, Cov[Yi;Yj] = o*ztl-j. (2)
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On renvoie a Felsenstein (2004, Chap. 23) pour une dérivation formelle et intuitive de ces
équations. On parle d’arbre ultramétrique quand toutes les especes sont contemporaines et
observées a un méme temps t; = h appelée « hauteur de ’arbre ». Dans ce cas, la corrélation
entre les traits observés chez deux especes dépend uniquement de leur temps d’évolution
partagé, via la formule (Cor[Yi;Yj] = t;j/h.

2.2 Régression phylogénétique et transformations statistiques
2.2.1 Régression phylogénétique

Comme les autres modeles gaussiens uni- ou multi-variés qui seront présentés dans les
sections 3 et 4, le modele MB induit une distribution marginale gaussienne aux feuilles
de I'arbre, avec une structure de variance-covariance qui lui est spécifique. La régression
phylogénétique (Grafen, 1989, 1992) consiste a décrire les relations statistiques entre le trait
observé Y et une série de prédicteurs (par exemple, des variables environnementales) rangés
dans une matrice X de taille n x k comme un modele linéaire, dont la loi des résidus est
précisément celle donnée par le processus considéré :

Y=XO0+E avec E~N(O, O’ZCH) (3)

ouC, =[C; j]lsi, j<n €st la matrice représentant la structure de variance aux feuilles, soit pour
le modele MB : Cj; = t;; (voir 'équation (2)).

Cette représentation présente un double intérét. Elle permet tout d’abord d’estimer les
effets des prédicteurs sur la valeurs du trait, sans les confondre avec ceux de la structure
phylogénétique liant les différentes especes. Elle donne également un cadre pour mesurer
I'intensité de 'effet de la structure phylogénétique sur la diversité du trait. En effet, celle-ci
étant entierement capturée par la matrice C,;, relacher la structure revient a « atténuer » les
coefficients hors diagonaux de cette matrice, pour la rapprocher d’une matrice diagonale. Cela
revient a changer la structure de I’arbre sous-jacent, pour le rapprocher d’un arbre étoile, dans
lequel toutes les especes sont indépendantes. En effet, la matrice C,, dépendant uniquement
des longueurs des branches de 'arbre considéré, changer la structure de variance revient a
imposer une transformation sur les branches de 'arbre. C’est 1'objectif des transformations
proposées par Pagel (1999).

2.2.2 Les transformations de Pagel

On présente ici une revue des transformations des branches de I’arbre dues & Pagel (1999)
en commencant par la plus utilisée : la transformation A. Il se trouve que les vraisemblances
résultant de ces différentes transformations sont explicites et ne dépendent que d’un para-
metre, elles peuvent donc étre optimisées numériquement (Revell, 2012; Pennell et al., 2014).
En lien avec la discussion précédente, ce parametre est souvent vu comme mesurant un « si-
gnal phylogénétique », défini comme « la non-indépendance statistique entre les valeurs des
traits de plusieurs especes du fait de leurs relations phylogénétiques » (Revell et al., 2008).
Comme souligné dans la référence précédente a laquelle on renvoie le lecteur intéressé, il
existe d’autres manieres de mesurer ce signal, I'une des plus populaires étant la statistique
K (Blomberg et al., 2003), non discutée ici.

A de Pagel. Une premiere idée est d’atténuer les corrélations entre especes en multipliant
tous les coefficients hors diagonaux de la matrice C,, par un parametre A entre 0 et 1 :

{C(A)ij = ACj; Vizj "

C(/\)ii = Cz’i V1 < i <n



Fig. 4: Transformation A de Pagel. Gauche : A =1, arbre original. Milieu : A < 1, corrélations phylo-
génétiques atténuées. Droite : A = 0, observations indépendantes.
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Fig. 5: Transformation x de Pagel. Gauche : x < 1, longueurs de branches homogenes. Milieu : k¥ =1,
arbre original. Droite : ¥ > 1, longueurs de branches hétérogenes.
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Fig. 6: Transformation 6 de Pagel. Gauche : 6 < 1, évolution concentrée dans les branches ancestrales.
Milieu : 6 =1, arbre original. Droite : 6 > 1, évolution concentrée dans les branches récentes.

On peut vérifier que cette opération revient a faire courir un MB sur un arbre dont les
branches ont subi la transformation suivante :
AL, si 1 est un nceud interne
G(A)=4" . . (5)
Ci+ (1= A)tpaiy = AL+ (1= A)t; st i est une feuille,

ol ¢; est la longueur de la branche allant de I'unique parent pa(i) de i & i : {; = t; — tpa(i)-
Cette transformation est représentée figure 4. Elle revient a multiplier toutes les branches
internes par A, puis a allonger les branches externes au diapason pour que ’arbre reste
ultramétrique et de méme hauteur totale h. Le parametre A peut étre vu comme mesurant le
« signal phylogénétique » : si A = 1, I'arbre n’est pas modifié, et la distribution des données
aux feuilles est inchangée (signal phylogénétique fort, ’arbre a une grande influence sur la
structure des données), tandis que si A = 0, ’arbre se ramene a un arbre étoile, et les données
aux feuilles sont indépendantes les unes des autres (signal phylogénétique faible, 'arbre n’a
pas d’influence sur les données observées). Comme on le verra section 4.6, ce parametre A
peut étre interprété comme un rapport de variances intra et inter spécifiques, et est pour
cette raison parfois interprété comme un parametre d’« héritabilité phylogénétique » (Lynch,
1991; Leventhal and Bonhoeffer, 2016).

Cette transformation est trés utilisée dans la littérature, avec plus de 2300 citations' pour
Particle original de Pagel (1999). Le parametre A est souvent vu comme un parametre de
nuisance, permettant de controler de maniere ad hoc I'importance de la phylogénie dans une
régression phylogénétique (voir Revell, 2010 et Ceccarelli et al., 2018; Law et al., 2018 pour
des exemples d’applications récents en écologie évolutive, pour I’étude de groupes d’araignées
ou de mustéloides). Il peut également étre un parametre d’intérét en lui méme, pour quan-
tifier 'importance relative de la phylogénie par rapport aux variations environnementales
indépendantes, par exemple en virologie (Vrancken et al., 2015).

IDapres le site « Web of Science », derniére consultation le 14/02/2020.



x de Pagel. Cette transformation consiste a élever toutes les longueurs a une puissance
x>0:
li(k)=(6) VY1<i<n. (6)

Elle ne permet pas de conserver un arbre ultramétrique (voir figure 5). Si x > 1, ’hétérogé-
néité entre les longueurs de branches est accrue, et 'on s’attend a encore plus de diversifica-
tion sur les longues branches, et encore moins sur les branches courtes. A Dinverse, si « < 1,
la transformation a tendance & homogénéiser la longueur de toutes les branches.

0 de Pagel. Dans cette derniére transformation, on éleve toutes les hauteurs de noeuds a
une puissance 8, tout en compensant par un facteur h!=° de sorte & ce que l'arbre reste
ultramétrique et de hauteur totale h (voir figure 6) :

ti(6) = (t;)°-h'™° Vi<i<n. (7)

Cette transformation a une interprétation similaire & celle du modele ACDC (voir sec-
tion 4.4.1). Si 6 < 1, la plus grande partie de I’évolution a lieu dans les branches ancestrales
(« decelerating », ou « early burst »), tandis que si 6 > 1, ce sont les branches terminales qui
sont responsables de toute la variance (« accelerating »).

2.3 Algorithmes récursifs pour I'inférence

La formulation en terme de régression phylogénétique de I’équation (3) revient a un simple
modele linéaire avec corrélation connues (conditionnellement & l’arbre phylogénétique, les
temps évolutifs partagés, et donc la matrice C,,, sont connus), si bien que les estimateurs
du maximum de vraisemblance des parametres @ et o> peuvent s’obtenir comme simples
solutions des moindres carrés généralisés (voir par exemple Mardia et al., 1979) :

0 =x'c,'x)'xTc,'y .
o2=(n-1"1(Y-X6)TC;}(Y-X0). ®)

Ces formules (et nombre de celles qui apparaitront par la suite) font intervenir C,'.
L’approche naive qui consiste a inverser cette matrice de taille n x n a une complexité al-
gorithmique d’ordre O(n%373) (Raz, 2003) et devient donc prohibitive pour des arbres de
grandes tailles. Une approche plus sophistiquée tire partie de la structure d’arbre et passe
par un algorithme récursif d’élagage (dit en anglais « pruning algorithm ») pour calculer ces
estimateurs sans calculer explicitement C,,! et avec une complexité d’ordre O(n) en temps et
en espace.

Cet algorithme récursif, semblable a celui utilisé pour le calcul de la vraisemblance pour
des caracteres discrets (voir chapitre 7), est un algorithme de type « propagation de croyance »
(« belief propagation » : Kim and Perl, 1983). Depuis sa premiére description dans ce contexte
par Felsenstein (1973) pour le MB, de nombreuses adaptations (parfois redondantes) en ont
été proposées (voir par exemple Hadfield and Nakagawa, 2010; FitzJohn, 2012; Freckleton,
2012; Lartillot, 2014; Pybus et al., 2012; Cybis et al., 2015; Bastide et al., 2018a) pour des
processus gaussiens plus complexes (présentés ci dessous, voir section 4). Mitov et al. (2020)
proposent une implémentation tres générale de 1'algorithme qui englobe les adaptations pré-
cédentes. L’algorithme récursif peut méme dans certains cas (Landis et al., 2013; Duchen
et al., 2017; Hiscott et al., 2016) s’étendre a des processus non-gaussiens (voir section 5).
Enfin, Ho and Ané (2014a) décrivent un autre algorithme linéaire, basé sur une formula-
tion un peu différente (structure en « 3 points »), qui leur permet de traiter les régressions
phylogénétiques généralisées (i.e. logistique, poissonnienne, etc).



3 Analyse multivariée

Dans la section précédente, on s’est limité au cas ou I’on n’observait qu’un seul trait aux
feuilles de ’arbre. Les techniques décrites plus haut peuvent s’étendre de maniére immédiate
au cas ou l’on observe plusieurs traits qui évoluent de maniere indépendante sur 'arbre.
Cependant, comme on l’a vu dans ’exemple introductif (voir section 1.1), on s’intéresse
précisément dans les jeux de données observés aux relations de corrélations entre les traits.
Dans cette section, on montre comment le MB multivarié permet de modéliser 1’évolution
corrélée de multiples traits sur un arbre phylogénétique.

3.1 Description
3.1.1 Définition

Le mouvement brownien multivarié décrit I’évolution d’un vecteur W, de p traits au cours
du temps ¢, avec une moyenne y et une variance R = RY2(RY%)T par ’EDS suivante :

Wo=p  dW,=RY2dB, VO<t<Hh, 9)

ou B; est le mouvement brownien de variance I,, défini comme 'unique processus & incré-

ments stationnaires et indépendants, presque stirement continu, et tel que B, ~ A/ ( 0, tIp)
pour tout temps t, 0 <t < h. La encore, supposer le vecteur des traits a la racine fixe revient
a travailler conditionnellement aux valeurs initiales des traits.

3.1.2 Loi aux feuilles

Les données consistent & présent en une matrice de traits Y de taille nx p : pour chaque
feuille i de l'arbre, 1 < i < n, on observe un vecteur de traits Y’ de dimension p, tel que
YT = (YL,...,Y"). De méme que pour le mouvement univarié, on peut écrire la distribution
marginale observée aux feuilles comme suit (voir également Felsenstein 2004, Chap. 23) :

E[Y|=p  Cov[Y;¥/]=t;R. (10)

La moyenne aux feuilles est uniforme et égale a la moyenne a la racine u, et la covariance
entre le trait g de la feuille i et le trait r de la feuille j est simplement le produit entre la
variance Ry, entre les deux traits, et le temps d’évolution partagé t;; entre les deux feuilles

COV(LYiq; Y]r] = tinqr'
ette structure multiplicative simple implique que 'on peut naturellement factoriser la
contribution de 'arbre et celle du processus. Cela signifie que 'on peut écrire la loi de Y

directement comme une gaussienne matricielle :
vec(Y) ~N(Vec(1n;4T), R®Cn) (11)

oll vec est 'opérateur de vectorisation, qui & une matrice de taille n x p associe un vecteur
de dimension np en « empilant » les vecteurs colonnes de la matrice les uns au dessus des
autres, ® est le produit de Kronecker, et C,, = [#; j]lgi,jgn est la matrice des temps d’évolutions
partagés (voir 2.2). La vraisemblance du modele se calcule simplement et permet d’écrire les
estimateurs du maximum de vraisemblance de p et R. Ces derniers sont détaillés dans la
section 3.3.



3.2 Contrastes phylogénétiques

Les contrastes introduits dans la section 1.1 trouvent leur pleine justification dans ce
cadre gaussien. En effet (i) le contraste du trait r entre les nceuds i et j défini par Cz.rj =
(Yi, = Yjp)/ \/d_l] suit une loi gaussienne N (0, R,,). De plus, (ii) par la propriété d’incréments
indépendants du MB, les contrastes Cirj et CZZ sont indépendants dés que les chemins i « j,
reliant i a j dans 'arbre, et k < [, reliant k a | n’ont aucune branche en commun. Enfin,
I’équation (10) montre que (iii) la covariance entre les mémes contrastes calculés sur des traits
différents vaut Cov|CJ;Cll]
(2004), Chapitres 23 et 24, pour une dérivation plus détaillée de ces contrastes par leur
inventeur.

Les contrastes permettent donc (i) de remplacer n valeurs corrélées par n— 1 différences
indépendantes et (ii) de neutraliser simultanément la matrice de covariance phylogénétique
C, et la valeur ancestrale du trait g pour étudier simplement la matrice de covariance
des traits R. Cette simplification se fait au prix d’une légere perte de puissance : passage
de n a n—1 observations lors du calcul des contrastes. La méthode des contrastes n’est
présentée que pour son intérét historique. Elle a aujourd’hui largement cédé la place aux
MPC, notamment les modeles phylogénétiques gaussiens dont elle est un cas particulier, et
qui se prétent beaucoup mieux a des généralisations comme I’ACP phylogénétique.

= Ry4. On renvoie le lecteur intéressé au livre de Felsenstein

3.3 ACP phylogénétique

L’équation (11) qui décrit la loi marginale des traits aux feuilles se rameéne & une simple
gaussienne matricielle, de moyenne 1, yT, de variance en colonnes R, et de variance en lignes
C,,. Si 'on suppose que l'on raisonne conditionnellement a la phylogénie, cette matrice C,,,
étant entierement caractérisée par ’arbre, est connue. Il est alors possible de décorréler les
observations en lignes en multipliant les observations a droite par la matrice de Cholesky de
C,. SiL, est telle que C, =L,LT, alors :

vec(L,'Y) ~ N(vec(L;llnyT), R®In), (12)

et ’on se rameéne au cas classique en analyse multivariée ou ’on observe n vecteurs indépen-
dants. On dispose alors d’estimateurs explicites pour p et R (voir par exemple Mardia et al.,
1979) :

At =(1;C'1,)"15ClY

R= (”_1)_1(Y_1nﬁT)TC;1(Y_lnﬁT)- 13

En utilisant ces notations, il est possible, comme en analyse multivariée classique, de
tenter de réduire la dimension des observations par le biais d’une analyse en composante
principale, dite « phylogénétique » (ACPp, Revell, 2009). Cette transformation revient a
essayer de supprimer les corrélations en colonnes des observations, en utilisant les vecteurs
propres de l'estimateur de la variance R = VD2VT pour calculer des scores empiriquement
indépendants S = (Y-1,, ﬁT)V. Cette ACPp ne differe de ’ACP classique que par la prise en
compte des corrélations induites par I’arbre, telle que représentée par C,,. Comme présenté
figure 7, si les traits sont effectivement issus d’'un MB multivarié, elle décorrele mieux les
traits que ’ACP classique, et permet de corriger les effets de parentés entre les individus.

[’ACPp a été utilisée dans la littérature comme moyen de résumer et représenter des
données morphologiques de grande dimension (voir par exemple Ceccarelli et al., 2018 pour
une application sur des morphologies d’araignées). Cependant, il est important de garder a
I’esprit que les performances de cette ACPp dépendent fortement de I’hypothese sous-jacente
d’évolution brownienne des traits. Si cette hypothése n’est pas vérifiée, il est facile de montrer
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Fig. 7: Comparaison entre ’ACP et PACPp sur I'exemple introductif présenté section 1. L’arbre (&
gauche) induit deux groupes fortement apparentés, ce qui biaise la structure de variance des traits
observés (& droite). L’ACP classique (axes gris) est biaisée, tandis que PACP phylogénétique (axes
noirs) approxime les vrais vecteurs propres (lignes pointillées, aucune corrélation).

que cette procédure induit des biais structurels importants (Uyeda et al., 2015; Khabbazian
et al., 2016; Bastide et al., 2018a), et il est déconseillé de l'utiliser comme pré-traitement
des données avant une analyse plus poussée (Uyeda et al., 2015). Le caractere brownien de
I’évolution peut se justifier dans certains cas, mais n’est pas toujours pertinent pour analyser
des données phylogénétiques. Dans la suite de ce chapitre, on présente d’autres types de
modeles pour représenter I’évolution de traits de maniere un peu plus réaliste.

4 Modeles gaussiens

4.1 Quelques limites du mouvement brownien

On a vu que toutes les méthodes phylogénétiques comparatives étudiées dans les sections
précédentes reposaient sur le méme modele d’évolution d’un (ou plusieurs) traits suivant un
mouvement brownien branchant sur un arbre phylogénétique. Ce modele, trés simple, nous a
permis d’incorporer explicitement les relations de parentés phylogénétiques dans nos analyses
statistiques. Si 'on se place dans ce cadre, le MB représente I’évolution des traits phénoty-
piques au cours du temps. Cette hypothese d’évolution peut étre justifiée pour certains types
de traits, dans certaines conditions environnementales (voir ci-apres la section 4.3). Cepen-
dant, le MB peut étre vu comme représentant un simple « bruit blanc », qui ne favorise
aucune valeur de trait par rapport a une autre, et dont la variance, qui augmente linéaire-
ment avec le temps, n’est pas bornée. De telles propriétés peuvent entrer en contradiction
avec 'idée intuitive que I'on se fait d’un trait soumis a une sélection environnementale. Plus
généralement, ce qui a fait la force et le succes du mouvement brownien, sa simplicité, fait
aussi sa limite : un tel processus ne permet pas de modéliser ou d’explorer les différents
mécanismes sous-jacents a 1’évolution phénotypique.

D’un point de vue théorique, cette limitation est facile a lever. En gardant la méme
structure branchante sous-jacente liée a I’arbre phylogénétique, il suffit de remplacer le mou-
vement brownien par un autre processus stochastique bien choisi. Ce choix repose en général
sur deux contraintes : il faut que le processus utilisé soit, premierement, cohérent et & méme
de modéliser de maniere utile certains des mécanismes biologiques a ’ceuvre, et, deuxieéme-
ment, assez simple pour en autoriser I’analyse statistique. On explore dans la suite plusieurs
options qui ont été proposées dans la littérature.
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Fig. 8: Réalisation d’'un OU univarié W;, avec une valeur a la racine fixée y = 0, une variance 02 =0.05,
un valeur optimale § = 3 (ligne horizontale bleue), et une force de sélection a telle que t1,, = In(2)/a =
20% du temps total alloué (h =100, double fleche violette). L’évolution exponentielle de Iespérance
de W; vers f est représentée par la courbe pointillée violette.

4.2 Le processus d’Ornstein-Uhlenbeck
4.2.1 Description univariée

Le processus d’Ornstein-Uhlenbeck (OU) a été proposé pour modéliser une évolution
stabilisatrice autour d'un optimum (Hansen and Martins, 1996; Hansen, 1997). Comparé au
mouvement brownien, ce processus présente, en plus d’un bruit gaussien, un mécanisme de
rappel élastique vers une valeur centrale 8, interprétée comme la valeur optimale du trait dans
un environnement donné (voir la section 4.3 pour plus de précisions). L’équation stochastique
définissant ce processus est donnée ci-apres, pour un trait univarié W; évoluant sur un temps
t entre 0 et h. Un exemple de réalisation de ce processus est présenté figure 8.

Wo=p,  dW,=—a(W,-p)dt+odB, YO<t<h (14)

La vitesse avec laquelle le trait est attiré par son optimum est controlée par la force de
sélection a. Pour interpréter ce parametre, on le remplace souvent par le temps de demi-vie
phylogénétique ty/, = In(2)/a associé (Hansen, 1997). Comme on peut le voir figure 8, t;,,
représente le temps nécessaire pour que ’espérance du trait fasse la moitié du chemin entre sa
valeur actuelle et la valeur de 'optimum. Ce temps t;,, peut étre comparé au temps total h
d’évolution accordé au processus, qui est souvent la hauteur totale de I’arbre phylogénétique
dans le cadre des MPC. Pour rendre cette relation explicite, on exprime souvent f;,, en
pourcentage du temps total h :

— Si ty, est petit comparé a h, cela signifie que le processus dispose du temps nécessaire
pour aller vers son optimum, et donc que la force de sélection a peut-étre considérée
comme forte. La partie déterministe de rappel élastique tend a 'emporter sur la partie
stochastique.

— Dans le cas contraire, si t,, est grand par rapport a h, le processus est « coupé »
avant d’avoir pu atteindre son optimum, et la force de sélection est faible. La partie
stochastique brownienne tend a dominer.

La loi du trait W; a 'instant ¢ est toujours gaussienne :

W; ~ N(e‘“t,u+ (1-e B, (1- e‘zat)sz), (15)
avec s = 0%/(2a) la variance stationnaire, qui représente la variance limite d’un processus

apres un temps long. L’existence d’une loi stationnaire, ainsi que le caractere borné de la
variance, sont deux propriétés qui rendent 1’OU intéressant a utiliser par rapport au MB.
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4.2.2 Loi aux feuilles et identifiabilité

En reprenant les notations des sections précédentes, on obtient (voir par exemple Butler
and King 2004 pour une dérivation détaillée dans un cas simple) :

E[Y|=eip+(1-e")p

(COV[YI; Y]] — e—d(ti—tl‘]’)sze—a(t]‘—t,‘j) _ e—at,-sze—atj (16)

o2

— _(1 _ e—Zat,»j)e—a(t,»+tj—2ti]-)
2a

La loi marginale du trait aux feuilles est ainsi complétement explicite, ce qui permet d’en
faire une inférence directe (Butler and King, 2004; Beaulieu et al., 2012; Pennell et al., 2014).

Remarque 4.1. Lorsque «a tend vers 0, on a :

0_2
(1 _e—2atij)e—d(ti+t]‘—2t,’j) N O_Ztl

—at; i
2a

e iut+(1-ep—-u et

ir
si bien que les moments donnés ci-dessus convergent vers ceux obtenus par simple mouvement
brownien (voir équation (2)). Ceci confirme 'intuition donnée précédemment : lorsque t,,
tend vers l'infini (i.e. @ tend vers 0), un OU homogene sur l'arbre se comporte comme un
MB de paramétres p et o2.

Pour un arbre ultramétrique, on a t; = h pour toutes les feuilles de I'arbre, si bien que
le trait a la méme espérance A = e‘”‘hy +(1- e_“h)ﬁ a toutes les feuilles, et que seul ce
parametre A est identifiable. II est donc impossible dans le cas d’un arbre ultramétrique
d’inférer la moyenne a la racine de ’arbre et 'optimum de maniere indépendante.

Comme présenté figure 9, ceci a des conséquences pratiques du point de vue de 'interpré-
tation biologique. En effet, dans le scénario A de la figure 9, le trait part de sa valeur optimale
(=B =1), et y reste jusqu’aux feuilles, si bien que le trait est vu comme étant a 1’équilibre
dans la population d’especes observées aux feuilles. En revanche, dans le scénario B, le trait
part d'une valeur élevée y =10, et décroit vers son optimum f = -2 de maniere exponentielle,
mais le temps total alloué a son évolution (la hauteur de l'arbre h) est trop court pour lui
permettre de 'atteindre, et tous les traits sont « coupés » a une valeur moyenne A = 1. Dans
ce scénario, la population d’especes observée est hors équilibre, et ’on s’attend & ce que le
trait continue a décroitre dans le futur. Cependant, comme A = 1 dans les deux scénarios,
ils sont indistinguables & partir des seules données aux feuilles. Seul un signal temporel, ob-
tenu par exemple par I’échantillonnage de fossiles lorsqu’ils sont disponibles, pourrait nous
permettre de discriminer entre ces deux scénarios pourtant tres différents.

Pour régler ce probleme d’identifiabilité, on suppose souvent que A = y = f8, c’est-a-dire
que la racine de l'arbre est déja a 'optimum (scénario A). Cette hypothese peut se justifier
si 'on suppose par exemple que le trait a évolué longtemps avant d’arriver a la racine du
clade qui nous intéresse. Cette difficulté, ainsi que d’autres problemes relatifs & l'inférence
de ’OU, sont présentés dans Ho and Ané (2014b).

4.2.3 L’0U multivarié

Lorsque le trait est multivarié, la dynamique de rappel du trait vers son optimum n’est
plus décrite par un scalaire @, mais par une matrice A de taille p xp :

Wo=p  dW,=—-A(W,-g)dt+RY2dB,, YO <t<h. (17)

En fonction de la structure imposée a A, cette dynamique peut-étre plus ou moins complexe
(voir figure 10). Pour que le trait soit bien attiré vers son optimum, il suffit que toutes les
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Fig. 9: Deux processus OU équivalents, tels que A =1 et t;,, = 50% de la hauteur totale h de arbre.
L’espérance du trait aux nceuds est représentée par I’échelle de couleur. A: A=p=p=1.B: A=1,
pu=10et p=-2.
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Fig. 10: Dynamiques de retour & Poptimum pour trois OU bivariés avec une matrice A diagonale (A),
symétrique (B) ou de valeurs propres strictement positives (C). La trajectoire en bleu représente 1’évo-
lution du trait en espérance, de p = (0,0)T vers I'optimum B= (0.5,0.5)T. Les axes en rouge suivent
la direction des vecteurs propres de la matrice, et sont centrés en . Les fleches noires représentent le
champ de vecteur associé a la partie déterministe de I’équation (17).

valeurs propres de A aient des parties réelles strictement positives (Bartoszek et al., 2012).
En pratique, l'inférence de cette matrice nécessite un signal temporel fort, et il est souvent
préférable de lui imposer une structure a priori (Clavel et al., 2015).

La loi marginale du trait aux feuilles s’écrit de maniere similaire au cas univarié (voir par
exemple Bartoszek et al. 2012, Annexe B, pour une dérivation détaillée) :

B[] M- N
Cov [Yi}Yj] = eiA(t"ftif)Se’AT(tj*tij) _ e—AtiSe—Ath’

ou S est la variance stationnaire multivariée du processus, donnée par la formule vec(S) =
(A®A) !vec(R), avec @ la somme de Kronecker (Meucci, 2009).

De méme que dans le cas univarié, il est possible d’utiliser directement cette distribution
pour faire I'inférence des parametres de ’OU multivarié (Bartoszek et al., 2012; Clavel et al.,
2015). Comparé au cas brownien (voir équations (10) et (11)), on remarque que 'on ne peut
plus factoriser de maniere élémentaire les contributions de I’arbre et du processus en lui méme
a la matrice de variance. Cela rend I'inférence de ce processus plus complexe, et sujette a des
instabilités numériques. En particulier, on ne dispose pas d’estimateur explicite pour A dans
le cas général, et son estimation dépend de maniere critique de la paramétrisation choisie
pour cette matrice (Clavel et al., 2015). L’estimation est relativement aisée quand A et R1/2
commutent : Khabbazian et al. (2016) ont considéré le cas A et R1/? diagonales et Bastide
et al. (2018a) le cas A scalaire et RY? quelconque.

Depuis son introduction en phylogénie (Hansen and Martins, 1996), ’'OU a connu un
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grand succes dans le domaine, le nombre de publications utilisant ce modele croissant expo-
nentiellement sur une période de dix ans entre 2005 et 2014 (Cooper et al., 2016). Ce succes
est en partie di & son interprétation intuitive et séduisante d’un trait soumis a la sélection
naturelle. Cependant, cette interprétation biologique n’est pas toujours justifiée, et certaines
subtilités de modélisation, présentées dans la section suivante, sont importantes a garder en
téte lors de 'utilisation de ce processus.

4.3 Interprétations biologiques et mises en gardes

L’interprétation des processus décrits ci-dessus dépend de maniere cruciale de I’échelle de
temps considérée. Pour des échelles de temps allant de quelques milliers a quelques centaines
de milliers d’années, ces processus jouissent de garanties théoriques bien établies, et peuvent
étre liés a des mécanismes biologiques bien précis. En utilisant des outils de génétique quan-
titative, il est en effet possible de montrer (Lande, 1976) que 1’évolution d’un phénotype
soumis a une dérive génétique additive dans un paysage adaptatif constant, une fois remise
a Péchelle, peut converger vers un mouvement brownien (pour un paysage adaptatif plat)
ou un processus d’Ornstein-Uhlenbeck (pour un paysage comportant un unique pic adapta-
tif). Ce type de phénomene peut étre observé lorsque 'on dispose d’un registre fossile assez
dense, porteur d’un signal temporel suffisamment fort. C’est par exemple le cas pour la fa-
mille des poissons épinoches (Gasterosteidae), dont on voit I’évolution de la forme de ’épine
dorsale d’un optimum & un autre en seulement quelques milliers d’années, et ce malgré une
force de sélection relativement faible (Hunt et al., 2008; Hunt and Rabosky, 2014). Lorsque
les pressions de sélection sont plus fortes, quelques années peuvent méme étre suffisantes
pour observer une telle adaptation. Dans la famille des sauriens (Anolis) insulaires, certaines
études suggerent par exemple que I'introduction d’une espece invasive (Anolis sagrei) a pu
conduire a 'adaptation de I’espece endémique (Anolis carolinensis) vers une niche de type
arboricole en une quinzaine d’années seulement (1995-2010, Stuart et al., 2014).

Ces échelles de temps tres courtes n’ont rien de commun avec les durées typiques obte-
nues lors de la calibration d’arbres phylogénétiques de type écologiques, qui se comptent en
plusieurs dizaines voir centaines de millions d’années. Pour prendre quelques exemples, les
ancétres commun aux clades des singes du nouveau monde (Platyrrhini), aux oiseaux (Aves)
et aux tortues (Testudines) remontent, respectivement, a environ 25, 110 et 210 millions
d’années avant le présent (Aristide et al., 2016; Jetz et al., 2012; Jaffe et al., 2011). Sur de
telles durées, les hypotheses utilisées par Lande (1976) ne sont plus valides. En particulier,
on a pu observer que le taux de changement phénotypique inféré a partir du registre fossile
était en général bien plus bas que celui qui serait attendu sous de tels modeles, phénomene
connu sous le nom de « paradoxe de la stabilité » (« paradox of stasis », voir par exemple
Hansen and Houle, 2004). Dans un tel contexte, l'interprétation des processus MB et OU
doit donc étre revue.

Une idée souvent invoquée est que, pour ce type de phénomeénes macro-évolutifs, les pro-
cessus stochastiques utilisés refletent, plutdt que les conséquences de la dérive génétique,
celles de I’évolution aléatoire des niches écologiques successives. L hypothese sous-jacente est
que, pour des conditions environnementales données, le trait considéré atteint son optimum
de maniere presque instantanée (par rapport a 1’échelle de temps macro-évolutive), si bien
que c’est 'optimum du trait (ou « optimum secondaire », Hansen, 1997) que lon suit au
cours du temps, plutét que sa valeur en elle méme. Le MB peut alors étre utilisé pour modé-
liser, dans un environnement stochastique, I’évolution de traits adaptatifs sur des phylogénies
(Felsenstein, 2004, Chap. 24). Cette interprétation permettrait en particulier d’expliquer les
divergences constatées entre les taux d’évolutions observés au niveaux micro et macro évolu-
tifs. Dans le cadre d’'un OU, 'optimum secondaire, soumis aux variations environnementales
locales, évolue lui-méme vers un « optimum primaire » (Hansen, 1997) censé représenter
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un équilibre adaptatif macroscopique. Cet équilibre est lui-méme susceptible de subir des
changements brusques, ou sauts, reflétant des événements écologiques majeurs, comme une
migration, ou une rupture climatique (Jaffe et al., 2011, voir aussi section 4.5).

Si ’OU est préféré au MB pour modéliser 1’évolution d’un trait stationnaire (Hansen and
Orzack, 2005; Hansen et al., 2008), dans le cadre de données écologiques sur un temps long, il
est important de garder en téte que 'interprétation « naive » d’un trait allant & son optimum
est au mieux tres simplifiée, et au pire peut induire en erreur (Cooper et al., 2016). Ces
difficultés d’interprétation peuvent conduire a adopter une approche plus « pragmatique »
de I’OU, qui peut étre vu comme une simple transformation statistique de la phylogénie,
conduisant a relacher la structure arborescente des données imposée par un MB, avec un
degré de liberté supplémentaire représenté par a (voir ci dessous, section 4.4.3).

4.4 Autres processus gaussiens
4.4.1 Modeles ACDC et EB

Le modele ACDC pour (« Accelerating / Decelerating model ») a été introduit par Blom-
berg et al. (2003) pour modéliser un trait évoluant avec une variance qui croit ou décroit
exponentiellement en temps. Il s’agit d’une variation simple sur le MB, défini par I’équation :

Wo=p AW, =ope™2dB,, YO<t<h, (19)

avec r un réel, qui régle le mode d’évolution. Si r est strictement négatif, la variance décroit
au cours du temps, et ce modele a été utilisé pour décrire une radiation évolutive, sous le nom
de « Farly Burst » (EB, Harmon et al., 2010). Il est particulierement utilisé en paléontologie,
pour des traits morphologiques pour lesquels on disposes de données fossiles, essentielles
pour se faire une idée de la dynamique temporelle d’évolution du trait. Bien que séduisant,
ce modele est peu souvent sélectionné de maniere statistiquement significative par rapport
au MB simple (Harmon et al., 2010; Slater and Pennell, 2014).

Comme pour le MB, 'espérance du trait sous ce modele reste constante égale a p, tandis
que la covariance induite entre deux feuilles est donnée par (voir Blomberg et al. 2003,
Annexe 3, pour une dérivation détaillée) :

Lemti— 1

Cov[Yi; Yj] =00 (20)

Ce processus peut-étre vu comme une transformation des branches de ’arbre, et est équi-
valent, sous certaines conditions, & un OU univarié (section 4.4.3).

4.4.2 Modéles OUBM and OUOU

Il est aussi possible d’introduire une « couche » supplémentaire au modele, en supposant
par exemple que la valeur optimale B(E;) d'un OU dépend de variables explicatives E; (par
exemple, des données climatiques) qui évoluent elles-mémes dans le temps comme un proces-
sus stochastique, comme un MB ou un OU. C’est le principe des modeles OUBM et OUOU
introduits respectivement par Hansen et al. (2008) et Bartoszek et al. (2012). Dans le cas le
plus simple d’'un OUBM univarié, le processus est défini comme :

WO = ]/l
dW; = —a(W; - B(E;))dt + 0, dBY, YO<t<h
B(E;) = by + by E;
dEt = O'edBf

16



t1/2 = +00 (a = O) t1/2 =100% t1/2 =25%
— [ —— H:
Fig. 11: Transformations de ’arbre équivalentes a un OU. Pour a = 0, 'arbre est inchangé, et ’'OU
se rameéne & un MB (gauche). Lorsque la sélection croit (c’est-a-dire lorsque le temps de demie vie

décroit, en pourcentage de la hauteur totale de larbre), 'arbre se déforme pour ressembler de plus
en plus & un arbre étoile (milieu et droite).

La structure de covariance obtenue aux feuilles peut étre dérivée de maniere explicite, et
est donnée dans les deux références précédentes. Ce modele OUBM a par exemple permis
de mettre en évidence un lien statistiquement significatif entre les préférences thermiques

de certaines especes de sauriens et la température ambiante de leur environnement (Labra
et al., 2009).

4.4.3 OU et ACDC comme transformations statistiques

Si l'on a a faire & un arbre ultramétrique, toutes les feuilles sont & la méme distance de
la racine (t; =h, Y1 <i < n), et la covariance entre deux feuilles induite par un OU donnée
par I’équation (16) se réduit a :

2at;; _
C,-]-(a) = C_zah%. (22)
Il est alors facile de voir que 'OU se ramene a un simple MB courant sur les branches
d’un arbre dont les hauteurs des noeuds internes ont été transformées par la relation (voir
figure 11) :
2at; _
AR ——
Cette relation a été observée de nombreuses fois dans la littérature, et peut étre a la base
de procédures d’inférence efficaces d’'un OU sur un arbre ultramétrique (voir par exemple
Blomberg et al., 2003; Ho and Ané, 2014a; Pennell et al., 2014; Bastide et al., 2018a). On
remarque également que, lorsque a tend vers 0, t;(a) tend vers t;, et 'arbre n’est pas modifié.
Ceci rejoint 'interprétation donnée précédemment (voir note 4.1) : lorsque a tends vers 0,
I’OU univarié homogene converge vers un MB.

De la méme maniere, la structure de covariance induite par ’ACDC (équation (20)) peut
étre obtenue par un MB de variance Ug courant sur un arbre dont les longueurs de branches
ont été transformées par la relation :

Vi<i<n (23)

e'ti—1
ti(a)= V1<i<n. (24)
r

On constate que cette transformation est tres similaire a celle de 'OU. 1l est en effet possible
de montrer que, sous certaines conditions, ces deux processus sont équivalents.

Proposition 4.1 (Equivalence de 'OU et de PACDC, Uyeda et al., 2015). Sur un arbre
ultramétrique de hauteur h, un processus OU de variance & la racine 7/2 = 0, de variance
o2 et de force de sélection a induit la méme distribution marginale du trait aux feuilles de
Uarbre qu’un processus ACDC' de paramétres :

r=2a«a
2 2 —2ah (25)
oy =0e 4
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On remarque que si I'on prend la définition stricte de I’OU, on a a > 0, et I'on ne peut
reproduire que le processus AC (r > 0). Si 'on s’autorise un « OU généralisé » ou a peut
étre négative (c’est a dire, un processus tel que le trait est repoussé par la valeur ), on peut
également reproduire le processus DC ou EB (r < 0). Cette observation, qui permet de voir
I’ACDC comme un cas particulier de I’OU, peut étre utile lors de ’analyse statistique d’un
jeu de données (Aristide et al., 2018).

4.5 Evolution hétérogene

Dans tous les modeles décrits précédemment, on suppose qu'un unique processus regle
I’évolution des traits continus sur I’ensemble de ’arbre phylogénétique. Cette hypothéese peut
étre raisonnable pour de petits arbres, mais devient difficile & justifier pour des phylogénies
plus grandes, couvrant des classes entieres du vivant, comme les mammiferes ou les oiseaux
(Meredith et al., 2011; Jetz et al., 2012). Il devient alors nécessaire de la relacher, en autorisant
par exemple certains parametres du processus a changer au cours du temps. On définit
alors des régimes différents sur certains clades de l’arbre, chacun ayant son propre mode
d’évolution.

La figure 12 présente un exemple d’une telle étude, portant sur le groupe des singes du
nouveau monde. Les traits étudiés ici correspondent a deux scores statistiques, choisis pour
représenter au mieux les variations de forme du cerveau de ces singes (Aristide et al., 2016).
On s’attend a ce que de tels traits fonctionnels soient influencés par la niche écologique dans
laquelle évoluent les especes étudiées (Butler and King, 2004). Dans le cadre de I’étude ci-
tée, ces niches évolutives sont définies par une combinaison de parameétres écologiques, dont
le régime alimentaire (composé de feuilles, de fruits, de graines ou d’insectes), le mode de
locomotion (quadrupédie arboricole, brachiation, etc.) et la taille typique des communautés
(Aristide et al., 2016). Les différentes couleurs représentées sur 'arbre de la figure 12 re-
coupent largement ces différentes niches évolutives (Bastide et al., 2018a) : toutes les especes
d’une méme couleur partagent des modes de vie similaires.

Ces régimes évolutifs peuvent étre définis a priori, en fonction d’hypotheses biologiques
adéquates, ou, ce qui est plus complexe d’un point de vue statistique, étre inférés directement
a partir des données.

4.5.1 Régimes préétablis

Si les régimes sont fixés a 'avance, et que ’on se donne un processus dont les parametres
sont constants sur chaque régime, il est possible d’écrire et de maximiser la vraisemblance
du modele complet (Clavel et al., 2015). On peut alors comparer la performance de plusieurs
hypotheses biologiques bien choisies de positions des régimes sur arbre (voir la Section 4.7
sur la sélection de modele).

L’outil le plus complet & notre connaissance est le progiciel R mvMORPH (Clavel et al.,
2015). Ce progiciel permet d’utiliser tous les processus et transformations citées, dans un
cadre multivarié, et avec la possibilité de définir des régimes a priori sur I’arbre. Cet outil est
I’aboutissement d’une longue lignée de modeles similaires, dont on cite les principales étapes
ci-apres : Butler and King (2004) font uniquement varier 'optimum B d’un OU univarié;
O’Meara et al. (2006) la variance o2 d'un MB univarié; et Beaulieu et al. (2012) 'optimum
et la variance d’'un OU univarié.

Le jeu de données présenté dans le paragraphe précédent et illustré figure 12 a par exemple
été étudié dans un tel cadre par Aristide et al. (2016). Une étude comparative leur permet
ainsi de privilégier un modele d’OU avec sauts, c¢’est-a-dire un scénario dans lequel chaque
groupe d’espéces, tels que définis figure 12, a sa propre forme optimale de cerveau, adaptée
a sa niche écologique. Ce modele s’avere plus en accord avec les données collectées qu'un
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Fig. 12: Arbre phylogénétique et traits représentant la forme des cerveaux (composantes principales
1 et 2) pour le groupe des singes du nouveau monde (Aristide et al., 2016). Les clades en couleur
représentent des régimes d’évolution différents, tels que inférés par PhylogeneticEM (Bastide et al.,
2018a).

simple modele stochastique de type EB (voir la section 4.4.1), ou le trait évolue avec une
grande variance au début de 'arbre, pour se stabiliser ensuite, et ainsi donner naissance a des
clades d’especes aux traits similaires mais pas nécessairement particulierement bien adaptés
a leur environnement spécifique.

Dans une optique un peu différente, Lemey et al. (2010) autorisent chaque branche b de
I’arbre a avoir sa propre variance abz = ¢,0? dans un MB univarié. Dans un cadre d’inférence
bayésienne, les parametres d’hétérogénéité ¢, sont alors tirés dans une loi d’émission donnée
bien choisie (log-normale ou Cauchy, par exemple).

4.5.2 Détection automatique

La détection automatique de la position des régimes sur ’arbre est un probleme plus
complexe, en raison du grand nombre de modeles différents a considérer (toutes les partitions
identifiables de ’arbre en k régimes différents, pour 1 < k < n+ m, ou m est le nombre de
neeuds internes de 'arbre, voir Bastide et al. 2017).

Mabhler et al. (2013) ont proposé une premiere méthode pour détecter la position de sauts
sur ’arbre dans le parametre . Cette approche est basée sur une heuristique, et permet éga-
lement 1’étude de phénomenes de convergence évolutive. Elle est limitée a des traits univariés
ou indépendants. Eastman et al. (2011, 2013); Uyeda and Harmon (2014) ont proposé une
méthode bayésienne, reposant sur un algorithme de Monte Carlo par chaines de Markov a
sauts réversibles (RIMCMC, Green, 1995), pour la détection de sauts, respectivement, dans
la variance o d’un MB, la moyenne p d'un MB et 'optimum p d'un OU univariés. En
exploitant une formulation sous forme de modele linéaire, et en utilisant la transformation
décrite section 4.4.3, Khabbazian et al. (2016) ont proposé une méthode basée sur le LASSO
(Tibshirani, 1996), pour des traits indépendants. En utilisant les mémes outils, Bastide et al.
(2018a) ont proposé une méthode de maximum de vraisemblance pour la détection de sauts
dans ce méme parametre f pour un OU multivarié corrélé, mais tel que la matrice de force
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Fig. 13: Cinq allocations équivalentes de trois sauts (points noirs) sur un arbre de 32 espéces. La
partition induite aux feuilles et effectivement observée est toujours la méme, bien que les scénarios
évolutifs représentés par la position des sauts peuvent étre tres différents.

de sélection A soit proportionnelle a 1’identité.

C’est cette derniére méthode qui a été utilisée pour produire la classification présentée
figure 12 (Bastide et al., 2018a). On constate, a posteriori, que cette classification est en
accord avec la répartition en niches écologiques tels que décrite précédemment (Aristide
et al., 2016). Cependant, cette relation n’est pas prise en compte par le modele, qui n’utilise
que la valeur des traits continus comme données, si bien que I’on ne peut tirer de conclusion
sur I'impact réel de ces niches sur I’évolution du trait. Un modele intégratif plus précis
permettant d’étudier ce genre de questions reste a développer.

4.5.3 Identifiabilité

Dans la plupart des études comparatives, comme celle portant sur les singes du nouveau
monde présentée ci-dessus, on n’a en général acces qu’aux traits mesurés aux feuilles de
I’arbre, pour les especes actuelles. Pour un arbre ultramétrique, on essaye ainsi d’obtenir des
informations sur un processus d’évolution dynamique (tel que le processus stochastique avec
sauts de la section précédente) a I'aide de mesures effectuées & un seul et unique point de
temps. Une telle situation est propre a faire naitre des problemes d’identifiabilité. La figure 13
présente un exemple d’une telle situation. Si 'on modélise 1’évolution d’un trait comme un
OU pour lequel chaque clade d'une couleur différente sur I’arbre a un optimum g distinct,
alors il est possible de montrer que les cinq coloriages présentés figure 13 induisent exactement
la méme distribution marginale du trait observée aux feuilles. En d’autres termes, ces cinq
allocations de sauts auront la méme vraisemblance, et ne seront donc pas distinguables a
partir des seules observations.

Ces scénarios peuvent pourtant étre bien distincts d’un point de vue biologique. Par
exemple, dans le scénario 1, les quatre especes en bas de l’arbre (en noir) sont dans 1’état
ancestral : au cours de toute la durée de 1’évolution, leur niche écologique n’a jamais changé.
En revanche, dans le scénario 4, ces mémes especes (en vert) ont subi deux changements
successifs dans la valeur de leur optimum, pouvant représenter des événements écologiques
tels que des migrations, ou des changements climatiques. Il est cependant impossible de
distinguer ces deux scénarios a la seule vue des traits observés aujourd’hui. Seules des données
fossiles, si elles sont disponibles, pourraient, en introduisant des mesures asynchrones, nous
permettre de choisir entre ces scénarios. Ce probleme, et ses implications pour l'inférence
statistique de la position des sauts sur ’arbre telle que présentée dans la section précédente,
a été étudié dans Bastide et al. (2017).

4.6 Modéles d’observation

Dans toutes les sections précédentes, on a supposé que la seule source de variabilité entre
les observations étaient dues au processus stochastique sur ’arbre. L’interprétation qu’on
a donnée des MB et OU (section 4.3) suppose méme explicitement que, dans le cas macro
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évolutif, on observe directement 'optimum secondaire du trait de chaque espece, qui peut
étre approché par la moyenne du trait au sein d’une espece. Cette hypothese est en pratique
souvent loin d’étre vérifiée, et peut entralner des biais importants dans les résultats d’'une
MPC (Silvestro et al., 2015; Cooper et al., 2016). Ce biais est particulierement marqué
pour des jeux de données hétérogenes, issus de collectes larges et faisant usage de plusieurs
sources. Par exemple, Rose et al. (2016) fait une étude morphologique de la famille des
mousses (Bryophyta) en se basant sur des spécimens collectés sur site, mais aussi sur une
étude extensive de la littérature scientifique, de laquelle plus de milles planches manuscrites
d’illustrations botaniques sont extraites. Une telle disparité dans la provenance des données
doit étre prise en compte dans les analyses statistiques.

Une premiere maniere simple de prendre en compte cette variabilité est d’introduire,
en plus de la variance phylogénétique GZ?C” due au processus stochastique sur ’arbre, une
variance résiduelle 02I,,, qui représente l'effet indépendant de l’environnement sur chaque
mesure. La matrice de variance totale aux feuilles V,, s’écrit alors :

V,=0,Cp+0.T,. (26)

Par analogie avec les modeles de génétique quantitative, la premiere variance est vue comme
résultante d’effets dits « héritables », tandis que la seconde représente la variabilité dite
« non héritable ». Ce modele se retrouve dans la littérature sous le nom de modéle mizte
phylogénétique (PMM, Lynch, 1991; Housworth et al., 2004).

Dans le cas d’'un mouvement brownien sur un arbre ultramétrique de hauteur h, le ratio
hf, de la variance phylogénétique sur la variance totale est ainsi parfois désigné sous le nom
d’« héritabilité phylogénétique » (Lynch, 1991) :

oh
7 27
P ()'pzh+ ol 27)

Du fait de son interprétation biologique séduisante au premier abord, cette quantité a regu
beaucoup d’attention, notamment et de maniére récente en virologie (voir par exemple Alizon
et al., 2010; Leventhal and Bonhoeffer, 2016; Blanquart et al., 2017; Mitov and Stadler, 2018).
Dans ce cadre simple, on peut constater que ce modele est équivalent a une transformation
A de Pagel (voir section 2.2.2). Sous ce modele, la variance totale aux feuilles V;' s’écrit en
effet (Leventhal and Bonhoeffer, 2016) :

VA =62 [AC, + (1 - A)hL,]. (28)

2=02+02/het A= h,%. Cette équivalence permet de

Ce qui revient au modele (26), avec o 5
voir que le parametre A, souvent interprété comme mesurant un « signal phylogénétique »,
peut aussi étre interprété comme un rapport de variances représentant une « héritabilité
phylogénétique ». Notons que cette équivalence formelle entre ces deux notions ne tient que
pour un mouvement brownien simple, et n’est valable que pour la définition « statistique » du
signal phylogénétique, tel que donnée par Revell et al. (2008) et rappelée dans la section 2.2.2.
Dans un cadre multivarié, un modele similaire a été proposé par Ives et al. (2007), avec une
variance environnementale supposée connue. Lorsque plusieurs observations sont disponibles
pour chaque espece, Felsenstein (2008) propose de voir ces observations individuelles comme
des feuilles additionnelles sur ’arbre, connectées au nceud de leur espece par des branches
de longueur nulle. Ceci lui permet de proposer une extension des contrastes phylogénétiques
(voir section 3.2) a cette situation plus complexe. Dans un cadre similaire, Goolsby et al.
(2017) propose une procédure d’inférence rapide de la variance intra-spécifique se basant sur
un algorithme développé par Ho and Ané (2014a).
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De maniere plus générale, Hadfield and Nakagawa (2010) reprennent et étendent ’ana-
logie entre les MPC et les modeles de génétique quantitative basés sur I’étude de pédigrées.
Plus spécifiquement, dans le cas d’un MB, ils montrent 1’équivalence mathématique entre le
calcul de la matrice de corrélations phylogénétiques C,, et la matrice de parenté A (Crow and
Kimura, 1970, Chap. 4) calculée avec des coefficients de consanguinité égaux aux longueurs
de branches (voir aussi Bastide et al. 2018b pour une explicitation de cette relation dans le
cas plus général d’'un réseau phylogénétique). Le modele général décrit dans Hadfield and
Nakagawa (2010) s’écrit alors

Y=u+P+E+M, (29)

ou :

— Y est la matrice d’observation de taille n x p, ou n est le nombre d’observations, et p
la dimension du trait ;
p est la matrice des effets fixes (nxp);
P est la matrice des effets aléatoires, dont la covariance est dictée par le modele sto-
chastique d’évolution sur I’arbre comme vu précédemment ;

— E est la matrice des variations résiduelles, de variance (762 indépendantes pour toutes
les observations et tous les traits;

— M est la matrice d’hétérogénéité, représentant les erreurs spécifiques a chaque groupe
de mesures, liées a leur provenance. Les observations peuvent étre groupées par especes,
mais pas nécessairement. Elle permet de prendre en compte 'effet de « méta-analyse »,
en homogénéisant des données issues de sources variées.

L’inférence d’un tel modele peut se faire en empruntant des techniques issues de la géné-
tique quantitative (voir par exemple Henderson, 1976 et Thompson, 2000 pour une revue) et
peut s’adapter a des modeles non gaussiens en recourant a des techniques de types MCMC
(Hadfield and Nakagawa, 2010).

4.7 Sélection de modele

De nombreux modeles ont été présentés dans cette section. Chacun capture des carac-
téristiques différentes des processus évolutifs a 'ceuvre et il peut étre difficile de choisir en
pratique le meilleur modele pour un probléeme donné. Ce probleme n’est pas spécifique a
I’étude de traits continus. Il a déja été rencontré pour les traits discrets : choix du modele
d’évolution pour les nucléotides (JC, HKY, GTR, etc.), de la matrice de transition pour les
acides aminés (BLOSUM, LG, etc.), inclusion d’une composante +I' (voir chapitre XXXX).

Comme dans le cas discret, 'approche la plus courante consiste a utiliser des criteres de
sélection de modele basés sur une vraisemblance pénalisée, de type AIC (« Akaike’s Informa-
tion Criterion », Akaike, 1974) ou BIC (« Bayesian Information Criterion »). Ces criteres
sélectionnent le compromis optimal entre complexité du modele et ajustement aux données
et permettent de choisir le meilleur modele parmi une liste choisie a 1’avance (par exemple :
OU, MB, EB ou ACDC). Des versions plus sophistiquées de ces critéeres permettent aussi
de sélectionner le nombre optimal de régimes dans le cadre de la détection automatique de
changement de régimes (section 4.5). Le lecteur intéressé pourra se référer a Giraud (2014)
pour une introduction a ces techniques de sélection de modele.

5 Extensions et généralisations

La section 4 se concentre sur les modeles gaussiens, avec un nombre modéré de traits,
sans interactions entre traits ou traits et phylogénie, et pour lesquels on sait généralement
écrire la vraisemblance et ajuster le modele de facon efficace. Nous présentons ici quelques
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extensions a des grandes classes de processus non-gaussiens, avec interactions ou en grande
dimension.

5.1 Modeles non gaussiens

Le processus de Lévy peut-étre vu comme un MB (éventuellement avec tendance) per-
turbé par un processus de Poisson. Le processus de Poisson induit des sauts de position et
d’intensité aléatoire censés capturer une évolution de type simpsonienne. Ce modele a été
utilisé dans un cadre bayésien pour analyser des données morphologiques de grands singes
(Landis et al., 2013) et identifier la position la plus probable de sauts adaptatifs. La vraisem-
blance du modele se factorise sur les branches de 'arbre, a I'instar des modeles gaussiens et
peut donc étre calculée via ’algorithme récursif décrit en section 2.3. Cependant, et contrai-
rement aux processus gaussiens, la vraisemblance du processus de Lévy le long d’une branche
n’est pas analytique et nécessite une étape d’intégration numérique.

Boucher et al. (2018) propose une extension a des modeles plus généraux dans laquelle
Pévolution du trait n’est plus régie par des processus simples (comme le MB, le processus
OU ou le processus de Lévy) mais par des équations aux dérivées partielles de type Fokker -
Planck. Ces dernieres sont largement utilisées en génétique des populations et permettent de
modéliser des phénomenes complexes (tendances évolutives, adaptations rapides, existence
de multiples valeurs optimales, etc). Ces modeles souffrent, comme les processus de Lévy, de
limitations techniques (uniquement disponibles pour des traits univariés, estimation longue)
mais constituent un champ de recherche actif.

5.2 Interactions entre 1’arbre et le trait

Tous les modeles présentés jusqu’ici supposent que le trait évolue sur un arbre fixe connu
a priori. La famille de modeles dits zzSSE (pour State Speciation Extinction) relache cette
hypothese : la valeur du trait influence désormais les taux de de spéciation et d’extinction et
donc in fine la topologie de 'arbre. Maddison et al. (2007) introduisent BiSSE (pour Binary
SSE), le premier représentant de la famille. Dans ce modele, un trait latent binaire (0/1)
évolue sur un arbre connu et complet selon une chaine de Markov a temps continu avec taux
de transitions qg; et g109. Une lignée dans ’état i (i € {0,1}) a un taux de spéciation A; et
d’extinction p;. Conditionnellement au processus binaire, le trait est indépendant des évene-
ments de spéciation et d’extinction. Maddison et al. (2007) décrivent un systeme d’équations
différentielles qui peuvent étre intégrées numériquement pour calculer la vraisemblance des
données en utilisant les méme algorithmes récursifs que précédemment.

De nombreux représentants ont enrichi la famille depuis : FitzJohn et al. (2009) a montré
comment ajuster le modele méme si l’arbre n’est pas compléetement observé, avant de ’étendre
a des traits latents catégoriels (FitzJohn, 2010) ou continus (FitzJohn, 2012) et Goldberg
et al. (2011) en a proposé une version biogéographique. Enfin, Rabosky and Huang (2016)
ont développé un test robuste, applicable au dela des modeles zzSSE, pour détecter de la
dépendance entre valeur de trait et taux de spéciation.

Dans une autre optique, il est possible de modéliser conjointement 1’évolution des sé-
quences moléculaires et des traits continus, dans un cadre bayésien intégratif. L’arbre phylo-
génétique est alors inféré en utilisant conjointement ces deux sources d’information, et il n’est
pas nécessaire de procéder a une étude en deux étapes, comme on I'a fait jusqu’a présent
(en inférant d’abord I’arbre & partir des séquences, puis en utilisant cet arbre comme donnée
pour étudier les traits quantitatifs). Ces approches, parfois qualifiées en anglais de « total
evidence », reposent sur I’hypothese fondamentale que, conditionnellement a I’arbre phylogé-
nétique, les deux processus d’évolution des séquences et des traits continus sont indépendants
(Lemey et al., 2010; Pybus et al., 2012; Cybis et al., 2015).
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5.3 Interactions entre espéces

Dans les modeles gaussiens, de Lévy ou zzSSE, l'influence des autres espéces sur une
espece d’intérét est implicite. Elle peut se lire dans des changements de valeur du trait mais
n’est pas codée explicitement. En particulier, il est impossible de modéliser explicitement des
traits dont la valeur optimale dépend des traits d’autres especes. Manceau et al. (2016) ont
proposé un cadre conceptuel tres général pour estimer des interactions entre especes, qui étend
considérablement les modeles gaussiens. Ce cadre considere que les traits de l’ensemble des
espeéces existant a un instant ¢ dans le passé évoluent comme un processus gaussien multivarié.
L’idée est séduisante et permet notamment de modéliser de la coévolution entre especes.
Ce modele souffre cependant comme ceux évoquées dans cette section d’une complexité
calculatoire élevée. Le temps depuis la racine doit étre découpé en segments — délimités
par les évenements de spéciation et d’extinction — et la vraisemblance doit étre calculée
différemment sur chaque segment. De plus, si n espéces existent sur un segment donné,
remplacer n traits indépendants de taille p par un unique trait de taille np fait passer la
complexité de O(np?373) & O((np)>373).

L’étude de ce type de processus avec interactions est cependant un domaine actif de
recherche, et plusieurs méthodes ont été proposées pour modéliser des types d’interactions
spécifiques, mutualistes ou de compétition (voir par exemple Nuismer and Harmon, 2015;
Drury et al., 2016; Bartoszek et al., 2017; Drury et al., 2018; Aristide and Morlon, 2019).

5.4 Trait de grande dimension

Les algorithmes récursifs de calcul de vraisemblance sont linéaires en n mais supra qua-
dratique en p et nécessitent donc des adaptations pour les traits de grande dimension.
Nous en présentons deux : 'utilisation de facteurs latents et les approches de type pseudo-
vraisemblance.

5.4.1 Modeéle a facteurs et données mixtes

Lorsque de nombreux traits sont mesurés, il est probable que certains soient tres corrélés
et redondants. Une méthode pour réduire la dimension du processus sur 'arbre est d’utiliser
une « analyse a facteur phylogénétique » (Tolkoff et al., 2018). Dans ce modele, on suppose
que les p traits d’origine se déduisent linéairement d’un nombre restreint ¢ < p de facteurs,
qui évoluent comme un MB sur ’arbre, & ’aide d’une matrice de poids.

D’un point de vue algorithmique, cela revient a effectuer la récursion sur les g facteurs
latents et permet de se ramener & une complexité O(ng>3”3 +gp). Le nombre de traits latents
q est choisi par une méthode de vraisemblance marginale dans Tolkoff et al. (2018). La
formulation a base de facteurs latents permet également de traiter de fagon unifiée les données
discretes et continues (Cybis et al., 2015), & ’aide d’un modele a seuil (en anglais, « threshold
model », dit aussi « latent liability model », Felsenstein, 2005, 2012). Le trait observé est
alors soit une combinaison linéaire des facteurs (cas continu) soit une discrétisation de cette
combinaison (cas discret). Le trait discret ne change de valeur que si la combinaison latente
franchit un seuil. Un tel processus permet de modéliser dans un cadre latent markovien un
caracteére discret « avec mémoire », c’est-a-dire non markovien (Goldberg and Foo, 2020).

5.4.2 Pseudo-vraisemblances

D’autres approches ont été proposées récemment pour traiter directement des données
de grande dimension, sans passer par des traits latents. Goolsby (2016) utilise une pseudo-
vraisemblance composite par paires (« pairwise composite likelihood ») sur les traits pour
n’avoir a traiter dans les calculs que des données de dimension deux. Une procédure de
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Progiciel Modéeles et Méthodes Publication
ape Manipulation d’arbres (utilisé par tous les | Paradis et al. (2004)
autres progiciels cités), contrastes
phytools ACPp et autres MPC classiques Revell (2012)
geiger MPC univariées (dont MB, OU, ACDC et | Pennell et al. (2014)
transformations de Pagel)
mvMORPH MPC multivariées (avec sauts connus) Clavel et al. (2015)
phylolm Régression phylogénétique généralisée Ho and Ané (2014a)
Rphylopars MB et OU avec variance intra-spécifique Goolsby et al. (2015)
ouch OU avec sauts (connus) dans f3 Butler and King (2004)
OUwie OU avec sauts (connus) dans f ou o2 Beaulieu et al. (2012)
mvSLOUCH OU, OUBM et OUOU multivariés Bartoszek et al. (2012)
bayou OU avec sauts (inconnus) dans g Uyeda et al. (2015)
Ilou OU multivarié indépendant avec sauts (incon- | Khabbazian et al. (2016)
nus) dans f
PhylogeneticEM | MB, OU multivariés avec avec sauts (incon- | Bastide et al. (2017)
nus) dans f
PCMbase Modeles gaussiens, avec sauts (connus) dans | Mitov et al. (2020)
les différents parametres
Diversitree BiSSE, MultSSE, GeoSSE FitzJohn (2012)
BAMMtools ACDC avec sauts (inconnus) dans oy et va- | Rabosky (2014)
riante SSE

Tab. 1: Progiciels R cités dans ce chapitre.

test statistique pour choisir un modele dans ces conditions est proposé. Clavel et al. (2019)
proposent quant a eux une procédure de vraisemblance régularisée basée sur des pénalités
de type L; ou L,. Cela leur permet notamment d’inférer des matrices de covariances R
parcimonieuses, qui imposent un faible nombre d’interactions entre les traits.

6 Références utiles

Le tableau 1 référence ’ensemble des progiciels R cités dans ce chapitre. Cette liste n’a
cependant pas vocation a étre exhaustive, et I’on renvoie le lecteur intéressé a la « Task View »
du CRAN dédié aux méthodes phylogénétiques comparatives pour un tour d’horizon plus
complet des outils disponibles : cran.r-project.org/web/views/Phylogenetics.html
Les deux ouvrages suivants (en anglais) constituent également de bonnes ressources com-
plémentaires sur le sujet :
— Felsenstein (2004) pour une introduction générale des modeles d’évolution de traits
continus, voir les chapitres 23 a 25.

— Harmon (2019) pour une présentation plus a jour des dernieres méthodes. L’ouvrage
est publié sous une licence libre (CC-BY-4.0), et est disponible gratuitement en ligne
a l’adresse : luke jharmon.github.io/pcm/.
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