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Reconstruction d’états ancestraux

 Introduction

+ Reconstruction d’états ancestraux: a partir des caractéristiques observées
chez les individus, extrapoler ceux de leur ancétre commun.

* Applications:
+ Evolution : individus, population, souches, especes.

+ Génétique : reconstruction de séguences ancétres (acides nucléiques,
protéines)

+ Composition des génomes, en bases, GC, genes...

+ Ordre des genes, reconstruction de génomes ancestraux

+ Evolution des caracteres phénotypiques en lien avec la localisation
géographique (phylo-géographie)...

+ Repliement des protéines...



Modeles d’évolution réalistes

Reconstruction d’états ancestraux
Repose sur des modeles d’évolution pour inférer les états ancestraux.

Quelle que soit la qualité du modele utilisé,

+ |les prédictions se détériorent avec 'augmentation des distances évolutives
observées entre I'lancétre et ses descendants.

Remarque: les modeles les plus réalistes sont aussi les plus complexes et les plus
difficiles a calculer.

Les méthodes sont souvent appliquées sur un arbre qui a été lui-méme inféré sur
les mémes données.

+ Elles sont donc dépendantes de la qualité de cet arbre.

L'incertitude sur la topologie de I'arbre peut étre prise en compte par certaines
méthodes, en évaluant la reconstruction des états ancestraux sur plusieurs arbres
concurrents (ex. approche Bayésienne)



Historique

* Le concept de reconstruction d’états de caracteres est souvent attribué a Emile
Zuckerkand| et Linus Pauling (1963) dans le cadre de la reconstruction de
séguences ancétres.

* Ce concept avait déja été introduit dans le champ de la cladistique (1900)

Cladistique : inférer les relations évolutives entre les especes sur la base de
caractéristiques communes, qui sont supposées étre présentes chez le dernier
ancétre commun des espéces étudiées.

* Ce concept a aussi été utilisé dans le cadre de la reconstruction d’inversions
chromosomiques dans I'évolution de génomes de drosophiles (Dobzhansky et
Sturtevant, 1938).

 =>Concept apparu de facon indépendante dans différentes disciplines
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Méthodes et algorithmes

Meéthodes et algorithmes

* Tout commence avec une phylogénie :

+ Modele présentant sous la forme d’un arbre les liens de filiations entre un
ancétre commun et les feuilles de I'larbre (taxon).

* Les nceuds internes représentent les ancétres des feuilles qui en dérivent

 Laracine de I'arbre représente le dernier ancétre commun a I'ensemble des
feuilles.

* Dans la majorité des méthodes, cet arbre est une donnée connue (fournie par
"utilisateur).



Différentes approches

Reconstruction d’états ancestraux
 =>appliguer un modele évolutif sur une phylogénie connue.

* Lobjectif est d’estimer les parametres de ce modele évolutif a partir des
caractéristiques des individus présents aux feuilles.

* Différentes approches:
+ Maximum de parcimonie
+ Maximum de vraisemblance
+ Inférence Bayésienne
+ méthode stochastique
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Maximum de parcimonie
e Parcimonie : a pour principe de sélectionner I’hypothése la moins « colteuse »

* Dans notre contexte :

+ trouver la distribution des états ancestraux qui minimise le nombre de
changements le long des branches de I'arbre afin de rendre compte des états
observés au niveau des feuilles (Fitch, 1971).

e Les méthodes MP sont intuitivement attirantes et tres efficaces.

* De plus, elles peuvent étre utilisées pour initialiser I'algorithme de maximisation
de ML.



Algorithme

Algorithme
* Exemple de MP non pondérée avec des caracteres non ordonnées.

* Loptimisation de I'inférence des états ancestraux se fait par deux passages dans
I"arbre:

+ Des feuilles a la racine : descendante (‘downpass’)
+ De la racine aux feuilles : ascendante (‘uppass’)

* Deux regles sont appliquées:

+ Regle 1: si deux descendants partagent des états en commun, I'ensemble
d’états commun est assigné a I'ancétre (intersection).

+ Regle 2: si les descendant ne partagent aucun états, alors I'union des états
observés est attribué a I'ancétre (union).
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Illustration




Reconstruction d’états ancestraux

Descendante

Down

(D RULE 2 applies

The descendants of F (D and E)
share no states so the union is
assigned to F.

F
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Descendante

Down

@ RULE 1 applies

H Down
O RULE 2 applies
Down

(O™ RULE 1 applies
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ascendante




Reconstruction d’états ancestraux

ascendante

For node H, consider
downpass state of ancestor |
and ancestor’s sister node (A)
RULE 1 gives uppass state

’ (in shaded box).



Reconstruction d’états ancestraux

ascendante
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ascendante

Down

@® (' RULE 1 applies



Reconstruction d’états ancestraux

ascendante

Down

) (D" RULE 2 applies

Down

@® (' RULE 1 applies

Down Up



Reconstruction d’états ancestraux

 Dans un dernier passage, nous allons reconsidérer les affectations réalisées lors
des deux premiers passages

* Prenons le nceud H:
+ Etat ‘up’deH
+ Etats ‘down’ de ses descendants B et G
+ Choisir I'état majoritaire dans ces trois ensembles



Reconstruction d’états ancestraux

 Dans un dernier passage, nous allons considérer les affectations réalisées lors des
deux premiers passages




Reconstruction d’états ancestraux

* Dans un dernier passage, nous allons considérer les affectations réalisées lors des
deux premiers passages

* Prenonsle nceud G:
+ Etat‘up’deG
+ Etats ‘down’ de ses descendants C et F
+ Choisir I'état majoritaire dans ces trois ensembles



Reconstruction d’états ancestraux

 Dans un dernier passage, nous allons considérer les affectations réalisées lors des
deux premiers passages




Reconstruction d’états ancestraux

* Dans un dernier passage, nous allons considérer les affectations réalisées lors des
deux premiers passages

* Prenons le nceud F:
+ Etat‘up’deF
+ Etats ‘down’ de ses descendants D et E
+ Choisir I'état majoritaire dans ces trois ensembles



Reconstruction d’états ancestraux

 Dans un dernier passage, nous allons considérer les affectations réalisées lors des
deux premiers passages




Reconstruction d’états ancestraux

Défauts et limites

e Variation des vitesses d’évolution :
+ Méthode de Fitch suppose que les changements entre tous les états des
caracteres ont les mémes chances de se produire
+ Hypothese souvent non réaliste (ex. transition versus transversions au niveau
de ’ADN)
+ Défaut « corrigé » par les méthodes de parcimonie pondérée (Sankoff, 1975)

* Evolution rapide :
+ Hypothese d’évolution minimum implique que les changements d’état sont
rares.
= Contrainte forte et peu réaliste en pratique



Reconstruction d’états ancestraux

Défauts et limites
Exemple dans lequel une combinaison
+ évolution rapide
+ probabilités de gains et de pertes inégales
conduisent a des erreurs dans la reconstruction des états ancestraux.

(a) (b)

Dans cette phylogénie (T7) les vrais ancétres sont connus (a: phylogénie réelle, b:
estimation par MP),



Reconstruction d’états ancestraux

Défauts et limites

e Variation du temps écoulé le long des branches :
+ Meéthodes ne prennent pas en compte les longueurs des branches de l'arbre,

=> sous-estimation du nombre de changements le long des branches
longues

* Pas de justification statistique :

+ Incertitude sur la reconstruction des états ancestraux n’est pas correctement
estimée



MP pondérée

[llustration

Evolution du dimorphisme du plumage chez les canards barboteurs (Anas).
+ blanc: especes monochromatiques,
+ noir : especes dichromatiques
+ gris : ambigués.

Reconstruction états ancétres par MP des ancétres

Etats ancestraux indiqués dans les cercles pour les six principaux groupes de canards
et pour leur ancétre commun.

ombrage dans les branches : états ancestraux pour les autres nceuds

) Blue- Austral Green-wing
Qutgroup Wigeons Mallards wings teal Pintails clade
r 1T 1 r r 1 1T 1 r

\. \. .Y




MP pondérée

« MP avec des poids égaux pour les gains et les pertes.

e Cette reconstruction contredit I'hypothese largement répandue que le di-
chromatisme (noir) a été perdu plusieurs fois.

) Blue- Austral Green-wing
Qutgroup Wigeons Mallards wings teal Pintails clade
r 1T 1 r r 1 1T 1 r

AV AN
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MP pondérée

* b) gains trois fois plus fréquents que les pertes,
+ le nombre d’origines indépendantes du di-chromatisme diminue.
* ¢) gains cinq fois plus probable que les pertes,

+ le nombre d'origines indépendantes correspond a I'hypothése privilégiée par
les biologistes.

Y



MP et ambiguitées

 Exemple : reconstruire le comportement alimentaire des
pinsons (Geospiza).

+ noir : granivores,
+ blancs : insectivores,
+ gris : folivores.

Parsimony

Geospiza
———

(a) Reconstruction par MP. Toutes les reconstructions sont
sans ambiguité et impliquent que granivores est apparu
dans I'ancétre commun du clade Geospiza.

Maximum likelihood

Geospiza

b) Reconstitution par ML. Suggere que granivores est apparu
avant la diversification de Geospiza.

Notez que la reconstruction ML est moins parcimonieuse!




Maximum de vraisemblance

Les méthodes de ML de reconstruction d'état ancestral

+ traitent les états de caractere aux noeuds internes de I'arbre comme des
parametres

+ tentent de trouver les valeurs de parameétres qui maximisent la probabilité
des données (états observés du caractere) en fonction:

= un modele d'évolution

= une phylogénie reliant les séquences observées
Premieres approches développées
= de I'évolution des séquences génétiques (nucléotides/peptides)

= de |'évolution des caracteres discrets.

Ces approches utilisent le méme cadre probabiliste.



Maximum de vraisemblance

Modele Mk

e Evolution d'une séquence modélisée par un processus de Markov (M) en temps continus.
* Modele est généralisé pour inclure un nombre arbitraire d'états (k).

* Modele Mk caractérisé par la matrice de transition Q.
Q :{%0 ‘]01}
di0 49

* Qdonne les taux de transition instantanés entre les états (0, 1).
 Lasomme des lignes doit étre égale a zéro.
e Probabilité d'étre dans chaque état apres le temps t :

p, =exp(Q7)p,



Maximum de vraisemblance

Modele Mk

Dans le cas le plus simple, tous les caracteres subissent des transitions d'état
+ indépendantes

+ avec un taux constant au cours du temps.

Souvent étendu pour permettre
+ des taux différents sur chaque branche de I'arbre

+ des taux variant au cours du temps (changements environnementaux)



Maximum de vraisemblance

A chaque nceud, la probabilité de ses descendants est la somme sur tous les états de
caracteres ancestraux possibles a ce nceud:

La vraisemblance du sous arbre enraciné au nceud x avec des descendants directs y

et z,
L= P(S,) (Z P(S,IS..t,) L, > P(S.S,.1.) Lz)

S, €Q S,€Q S, €Q
Notation :
S;indique I'état de caractére du i*™ noeud,

t; est la longueur de la branche (temps évolutif) entre les nceuds i et j,
Q) est I'ensemble de tous les états de caracteres possibles (ex: A, C, G et T).

= Obijectif de la reconstruction ancestrale :

= trouver les états S, pour tous les x nceuds internes qui maximisent la probabilité
des données observées pour un arbre donné.



Estimation du maximum de vraisemblance

* But: trouver la valeur des parametres qui correspondent a la distribution de
probabilité souhaitée.

e Le principe de l'estimation du maximum de vraisemblance (MLE)

-> |a distribution de probabilité souhaitée est celle qui rend les données
observées «les plus vraisemblables»

=> Trouver les valeurs du vecteur de parametres qui maximise la fonction de
vraisemblance.

Ce vecteur est appelé I'estimation MLE, et est noté wy, : = (W; mier -+ Wi mie)

Pour résumer, |'estimation du maximum de vraisemblance est une méthode qui
permet de trouver la distribution de probabilité qui rend les données observées
les plus vraisemblable.



Estimation du maximum de vraisemblance

En pratique, il n'est généralement pas possible de obtenir une solution de forme analytique
pour l'estimation MLE,

+ modele implique de nombreux parametres
+ fonction de densité de probabilité est généralement non linéaire.

LUestimation MLE doit étre recherchée numériquement en utilisant des algorithmes
d'optimisation non linéaire.

L'idée est de trouver rapidement des parametres optimaux qui maximise le log de la
vraisemblance.

+ recherche de sous-ensembles / cherche exhaustive.
+ proceéde itérativement par essais/erreurs.

A chaque itération un nouvel ensemble de valeurs de parametres est obtenu en ajoutant de
petites modifications aux parametres précédant de telle sorte que les nouveaux parametres
sont susceptible d'entrainer une amélioration des performances.

~
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Estimer |'état d’'un caractere chez I'ancétre de deux espéeces

e Casle plus simple : estimer I'état d’un caractére chez 'ancétre de 2 especes (1 et 2).

species 1 2
character state () 1

N

a

 Observations aux feuilles : d ={d1, d2}icid ={0, 1}
e Etat du caractere au nceud : n = {a}

e Hypotheses :
+ |'arbre et la longueur de ses branches sont connues.

+ L'état du caractere au noceud {a} n’est pas connu. Il constitue un des parametres a
estimer.



Estimer I'état d’'un caractere chez I'ancétre de deux espéces

Soit m un modele d'évolution d’un caractere qui peut adopter 2 états (0, 1) avec des
transitions réversibles de 1->0 et 0 -> 1.

Il peut étre modéliser par un processus de Markov en temps continu qui représente le
probabilité d'une transition de caractere en fonction de deux parametres : le taux de
transition et le temps.

Soit P; (t) = m (e, 6, t) représente la probabilité d'une transition du caractere de 'état i a
I'état j le long d'une branche de longueur t.

= o taux de transition 0 -> 1,
= B :taux de transition 1 -> 0.

=> quatre probabilités possibles correspondant aux états de début et de fin de chaque
branche de la phylogénie.

State at end of branch

State at beginning of branch 0 1

0 Poo(f) =1 =Py (t) Po (1)
1 Pyo(t) =1 Py (1) Py (t)




Estimer I'état d’'un caractere chez I'ancétre de deux espéces

State at end of branch

State at beginning of branch 0 1
0 Poo(t) = 1= P (t) P (1)
1 Pyo(t) = 1= Py(t) Pr(t)

+ P;(t) et P, (t) : probabilités de commencer une branche de longueur t dans un état et
de la terminer dans un autre état.

= Mais avec un nombre quelconque de changements.

o P;(t)=1-P;(t) etPyt)=1-P;(t): probabilités de commencer et terminer une
branche de longueur t dans le méme état.

= Mais avec un nombre quelconque de changements.



Estimer |'état d’'un caractere chez I'ancétre de deux espéeces

* Soit P(d|m) la probabilité d’observer les données d étant donné le modele m.

* Calculer P(d| m) nécessite une estimation des parameétres o, et 6 du modéle m,
les longueurs de branche étant connues (t).

[ (m; d) estlavraisemblance du modéle m connaissant les données d.

L(m; d) oc P(d|m)

* Note : < signifie « est proportionnel a »

Par commodité, L (m; d) peut étre abrégé en L (m).



Estimer |'état d’'un caractere chez I'ancétre de deux espéeces

Probabilité d’observer les données d avec le modele m

species ] 2 L(m) oc P(d|m)
chumcter_state 0 i 1
NA = > w(@)P(d|m, a)
a=0
a

= w(@)(Py(t) - Py (1))
= W(0)(Poo(t) - Por(t)) + w(1)(Po(t) . P11(t))

La probabilité d'observer les caracteres aux feuilles est la somme de deux termes qui
sont le produit des deux probabilités :

+ Sinceud a est 0 (w(0)),

= pasde transition pour passer a feuille 1 (Py,(t))

= mais transition 0-> 1 pour passer a feuille 2 (P,,(t))
+« Sinceudaest1(w(l)),

= transition 1-> 0 pour passer a feuille 1 (P,,(t))

= pas de transition pour passer a feuille 2 (P,,(t))

Ces deux alternatives pour le nceud a sont pondérées par leur probabilité d'occurrence w(a).
En I'absence de toute autre information, les états alternatifs sont également probables et
w(a) =0,5.



Etat ancestral le plus probable

Probabilité d’observer les données d avec le modele m L(m) a été trouvé en maximisant
sur les deux états possible a la "racine".

A l'inverse, pour estimer la vraisemblance des deux états ancestraux possibles, deux
vraisemblances :

L(m,a=1)ocw(a=1i)P(dm,a=ri)

ou i ={0, 1} correspond aux états possibles au nceud a.

Les deux vraisemblances sont estimées séparément, ayant fixé laracineaa=0oua=1et
ré-estimer les parametres de m;

+ La somme de ces deux vraisemblances n’est pas nécessairement égales a L(m).



Etat ancestral le plus probable

species 1 2 | 2 1 2
churacter_state 0 1 0 1 0 1
a a a
observer les caractéres aux feuilles ) 0.250 0.256 (0.296
Lia=0/d) 0.125 0.236 0.291

Lia=1/d) 0.125 0.125 0.125

* Lorsque les longueurs de branches sont égales, la vraisemblance que I'ancétre
soit dans |'état O ou 1 est la méme (bon sens!).

e Siles branches ont des longueurs différentes, a la fois l'intuition et la vraisemblance
suggerent une préférence pour I'état (0) du caractere a la racine.



Méthode marginale versus méthode jointe

Deux approches de reconstruction

1. Partir des descendants pour assigner progressivement les états les plus probables du caractere a
chaque noeud ancétre, en ne prenant en considération que ses descendants immédiats.

= Approche appelée reconstruction marginale.
Algorithme glouton qui fait des choix localement optimaux a chaque étape du probleme d’optimisation.
Bien qu'il puisse étre tres efficace, il n'est pas garanti d'atteindre une solution globalement optimale.

2. Trouver la combinaison d'états du caractéres aux noeuds qui maximise conjointement la vraisemblance des
données.

= Approche appelée reconstruction jointe.

Elle n’est pas aussi rapide que la reconstruction marginale, mais elle moins de chance d'étre piégée dans un
optimum local.

Une reconstruction marginale peut affecter un état au caractéere, qui est localement optimal,
mais qui s’écarte de la distribution conjointe (optimum global).

Sans surprise, la reconstruction jointe est plus complexe en termes de calcul que la reconstruction marginale.

Mais des algorithmes pour la reconstruction jointe ont été développés avec une complexité de temps qui est
généralement linéaire avec le nombre de taxa ou de séquences observées.



Méthode marginale versus méthode jointe

Reconstruction marginale

I t9 t9
t8 18
t10 t10
t16 t16

128 28
30 30
t29 29

t1
— 3 3
| ®
{ —120 _+—+ ©20
26 26

t15 t15
t14 £114
L 17 t7

L 2 = ) 2
123 23

122 t22

—| ———E t11

t4 t4

t19 t19

_| L 7 @ t17

t5 5

e £ 2 t12

113 13

121 t21

125 25

124 t24

6 t6

Véritable histoire du caractere binaire. Véritable histoire du caractere binaire avec

reconstructions ancestrales marginales (probabilités
postérieures empiriques de Bayes).



Inférence bayésienne

Inférence bayésienne

Méthodes bayésiennes : les parametres considérés comme des distributions de probabilités.

L'approche consiste a réévaluer les a priori que I'on a sur un évenement a la lumiere des nouvelles
informations disponibles pour obtenir une description quantitative des observations.

Cela suppose :
+ Une opinion a priori sur les différentes valeurs plausibles des parametres avant I'expérience,
+ Une information issue de |'expérience (-> Vraisemblance),

L'intégration de ces deux informations nous donne :
+ L'opinion a posteriori.



Inférence bayésienne

Inférence bayésienne

La transformation de I'opinion a priori a partir des données (la fonction de vraisemblance) en une
opinion a posteriori se fait a I'aide du théoreme de Bayes :

P(8ly) o P(y[#)P ()

A Posteriori o< Vraisemblance * A Priori

Ce calcul implique l'intégration sur les a priori de tous les parametres du modele :
= cette intégration a autant de dimensions qu'il y a de parametres.

Le calcul d'une intégration en une seule dimension peut étre difficile
= calculer une intégrale dans plusieurs dimensions est une tache ardue.

Un grand nombre de méthodes de calcul ont été mises au point pour faire ces calculs,
= |e plus connu étant le Markov Chains Monte Carlo (MCMC).



Inférence bayésienne

Markov Chains Monte Carlo

Construction de la chaine de Markov

1. Etat courant de la chaine est noté ©
+ arbre spécifique, longueurs des branches et les parametres de transition d’états
+ Sic'est la premiere génération de la chaine alors une initialisation de I'état est choisie.

2. Un nouvel état @’ de la chaine est obtenu.
+ f(D'| D) est la probabilité de @’ (nouveau) connaissant @ (ancien).
+ f(O|D’) est la probabilité de revenir en arriere.
+ A chaque étape un seul élément de © est modifié.

3. La probabilité R d’accepter @’ est calculée.

fXI®)  f@)  f@le)
fXI®)  f(@)  f(D]D)
Likelihood ratio Prior ratio Proposal ratio

R = min| 1,

+ Produit du rapport de vraisemblance, du rapport des a priori et du rapport de la nouvelle
proposition.



Inférence bayésienne

Markov Chains Monte Carlo

e Construction de la chaine de Markov suite :

4. Une valeur r est obtenue par tirage aléatoire dans l'intervalle [0,1],
+ sir<Ralors @ est accepté.

* Les étapes 1 a 4 sont répétées > 10° fois.

* Laséquence des états visités constitue une chaine de Markov.

 Quand la vraisemblance de ® devient stationnaire,
+ |'état de la chaine est sauvée tous les 100 générations.

* Ces échantillons donnent une estimation des probabilités a posteriori. Des états des
caracteres aux nceuds de l'arbre.



Inférence bayésienne

Bayes empirique

e distributions a priori : obtenues par ML

* Bayes empirique est donc proche des reconstructions ancestrales basées ML sauf gu’a la
place d’assigner les états en fonction de leur probabilité, ce sont les distributions de
probabilité qui sont rapportées.

e Faiblesse:

+ les parametres du modele évolutif et que I'arbre connus sans erreur.

 Quand la complexité des données rend cette hypothese irréaliste
=> adopter I'approche bayésienne hiérarchique.



Inférence bayésienne

Bayes hiérarchique

» distributions a priori : spécifiées (équiprobabilité et loi uniforme)
e  Pour évaluer l'incertitude sur les estimations:
+ plusieurs topologies d’arbres sont testées

=> moyenne les probabilités proportionnellement a la probabilité de ces arbres et des
modeéles / données observées.

 En pratique, cette approche se limite a I'analyse d’un petit nombre de séquences ou de
taxons, car I'espace de tous les arbres possibles devient rapidement trop vaste.



Méthode stochastique

Meéthode stochastique

e Echantillonner les états des nceuds en proportion directe de leur distribution bayésienne a
postériori (empirique ou hiérarchique) (Huelsenbeck et al., 2003 ; Bollback, 2006)

 L'algorithme :
1.  Echantillonner une matrice de transition Q (a partir de la distribution a postériori)

2. Echantillonner un ensemble d’états aux noeuds a partir de la distribution de leurs
probabilités données par Q.

3. Simulation de 'histoire du caractéere / matrice Q et états observés aux feuilles de
I'arbre.

L'estimation des parametres et la reconstruction des états ancestraux peuvent étre
réalisées en utilisant le maximum de vraisemblance, ou en utilisant la méthode MCMC.
Cependant, cette derniere requiert un temps de calcul excessivement long!



Méthode stochastique

Meéthode stochastique

— EEEEEEEREEE

& EEEEEEEEEE
— FEEEEEEEEE
— EEEEEE R EE
EEEEEEEEEE
EEEEEEEEEE

EEEEEEEREERE
EEEEEREEREER

Histoire vraie (a gauche) & échantillons des états du caractéere a partir de la
distribution postérieure empirique de Bayes (a droite).




Méthode stochastique

Meéthode stochastique

t9 t9
18 i3]
t10 t10
t16 t16
28 128
30 30
29 29
126 126
t15 t15
t7 t7

O 2 o
t23 t23
t22 t22
1 t1
t4 4
t19 t19

I Y H7 t17
5 54
t12 112
13 113
t21 121
t25 t25
t24 t24
t6 t6

0 PP(state=1) 1
| ——— |
length=0.5

Véritable histoire du caractere binaire avec les Densité de probabilité postérieur de

probabilités postérieurs de I'échantillonnage I’échantillonnage stochastique.

stochastique.
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Modeéles a état continu

Modeéles a état continu

* Llinférence des états ancestraux par ML (ou par MB) procede comme pour les états discrets mais avec
les probabilités de transitions d'état entre nceuds adjacents donné par une distribution de probabilité
continue.

e Mouvement brownien:
+ Siles nceuds U et V sont adjacents dans la phylogénie et séparés par une branche de longueur t,
la probabilité d'une transition de U étant dans I'état x a V étant dans |'état y est donné par une
densité gaussienne avec la moyenne O et la variance o?t.
= un seul parameétre (0?),
= le modele suppose que le trait évolue librement sans un biais vers I'augmentation ou la
diminution,
= |e taux de changement est constant dans toutes les branches de I'arbre phylogénétique.

* Processus d'Ornstein-Uhlenbeck: se comporte comme un mouvement brownien, mais attiré vers une
valeur centrale, ou la force de |'attraction augmente avec la distance de cette valeur.

= utile pour modéliser des scénarios ou le trait est soumis a une sélection stabilisante autour
d'une certaine valeur (ex 0).

= deux parameétres: o2 et a, qui décrit la force de I'attraction a 0.

=  Siatendvers 0, le processus est de moins en moins contraint par son attraction a 0 et le
processus devient un Mouvement brownien.



Modeéles a état continu

m p—
N pa—
{ o=
Ke]
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|
—— Brownian motion vh
—— Ornstein-Uhlenbeck (o = -4) A Ve, )
& —  Ornstein-Uhlenbeck (o = - 40) ™
P T I I T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
time

Tracés de 200 trajectoires des

mouvement brownien avec 62 = 1 (noir);
Ornstein-Uhlenbeck avec 02 =1 et a = -4 (vert);

et Ornstein-Uhlenbeck avec 62 = 1 et a = -40 (orange).



Modeéles a état continu

Modéles a état continu

'JT'
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-2.251 frait value 0423
— ]
length=0.5

Une projection des valeurs des traits observés et reconstruits sur la phylogénie.



Modeéles a état continu

Modeéles a état continu

Conclusions de la reconstruction d'état ancestrale des traits continus

e Estimation des états en utilisant ML.
* Approche non biaisée (si le modele est correct).
* Intervalle de confiance (a 95 %) refletent I'incertitude entourant les estimations.

+ Mais, incertitude peut étre tres grande, ce qui rend difficile I'inférence sur les
noeuds ancestraux (particulierement au plus profond de l'arbre).

* [Indépendamment du modele

+ meilleures estimations si nous avons des informations préalables sur les états
a certains nceuds de |'arbre (fossiles).
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Suppored Input Formats

PAML ML Unix, Mac, | PHYLIF, NEXUS, FASTA Nuceobde, Proten D Proprietary
Win
BEASTZ Bayesan L, Mz, HNEXLS, BEAST XML Wucentds, Proten, c.D GNU Lessar Genaral
Win Geogmphic Pubdic License
APE ML Unix, Mag, | NEXLUS, FASTA, CLUSTAL | Nuceotds, Proten c,D GHU General Pulbiic
‘Win Lcense
Dwersires ML L, Mz, HNEXLIS Chsalitatve and c.D GNU General Pubic
Win quantiative rait, License, version 2
Geogmphic
HyPhy ML Uix, Mac, | MEGA, NEXUS, FASTA, Muckeobde, Proten D GNU Free Documentation
Win PHYLIF (c1Btomizable) Lcense 1.3
BayesTrals Bayesan Uix, Mac, | TSV or space delm iied able. | Oualitative and c.D Creatve Commons
Win Fows am spacies, columns | guantiative trais Affributon Loense
aretrats.
Lagrangs ML Linune, Mac, | TSV S of speces regons. | Geogmphic - GNU General Pulbic
Win Rows am species and Loenss, warson 2
COlETING ane geographic
[
Mesguts Parsemony, ML | Unix, Mac, | Fasta, NBRF, Genbank, Muckeobde, Proten, c.D Creatve Commons
Win PHYLIF, CLUSTAL, TSV Gaogmphic Affribution 3.0 License
Pwdomapper | ML, Bayssian | Unix, Mac, |NEXUS Geaogmphic, c.D -
(wersion 2} Win Ecdlogical niche
Ancesion ML Wab Fasta Mucheniboe (mdels) D -
Phvyrex Maximum LLiniue Fasta Gene expresson c.D Proprietary
Parsemnony
SIMMAF LM hac HML-lke format Muchenbde, o Proprietary
qualitativelrats
MrBayes Bayesan Ui, Mac, | NEXUS Mudeobde, Proten o GNU General Puliic
‘Win Lcense
PARANA Maximwm Ui, Mac, | Mewsck [Biological networks o ApachelLicense
Parsamony Win
PHAST ML Ui, Mac, | Multiple Algnment Muchenboe o} Licenss
(FRECYLIEL) Win
RASP ML, Bayssian | Unix, Mac, | Newsck Geogmphic o} -
‘Win
ViF Maximwm Limu, Win | Newsck Geogmphic D (iyrinc GPL Greatve Commons
Parsemony
FaatiL ML ‘Wab, Linix Fasta Muceobde, Proten o] Coopyight
MLGO ML Wen Cusstiom Gens onder 8] Ghu
penmistation
BADGER Bayesan L, Mz, Cusstom Gensa onder D GNUGPL version 2
Win penmutabon
COUNT axmm L, Mz, Tab-dalimited textfile of rows | Count data (homoleg D BSD
Parsemony Win for taxaand count data in tamily size)
ColETing
MEGA Maximum ac, Win MEGA Muckeobde, Proten D Proprietary
parsamony, ML
ANGES Loscal (1] Casstom Genome mags D GNU General Puliic
Parsemony License, version 3
EREM ML Win, Unix, | Custom et fonmat for moded | Binary D IMonse speecified, alfwough
hatah pammeaten, ree, observed sie ndicates software s
micsduie characier values treely availane







