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Abstract. — We propose a Bayesian mixture model,
accounting for across-site heterogeneities of the substi-
tutional processes in protein sequences. Our model,
CAT, is based on the formalism of the Dirichlet
processes, in which the total number of classes of the
underlying mixture is not specified a priori, but rather,
is considered an unknown of the problem, and is directly
inferred from the available data. In this paper, we
describe the model, and show its connections with the
Bayesian non-parametric approach for modeling hetero-
geneity. We apply it to a series of alignments of real
proteins, and uncover a significant level of heterogene-
ity across sites. Finally, by the evaluation of the Bayes
factor, we show that the CAT model yields a signifi-
cant improvement of the statistical fit over the standard
models, based on one single substitution process
describing all the sites of the alignment.

INTRODUCTION

Les méthodes probabilistes sont maintenant couram-
ment utilisées en phylogénie moléculaire. Leur avan-
tage essentiel réside dans le fait de rendre explicite
I’ensemble des présupposés sous-jacents a la recons-
truction, sous la forme d’un modele d’évolution des
séquences. De plus, elles garantissent la consistance
asymptotique (WALD, 1949) de la reconstruction, a

savoir, la convergence vers 1’arbre vrai, au fur et a
mesure que croit le nombre de caracteres utilisés.

Toutefois, la garantie de consistance n’est bien-
stir effective que si le modele utilisé décrit correc-
tement 1’évolution des séquences réelles. Or, les
modeles actuellement utilisés en phylogénie sont
loin de prendre en compte toute la complexité du
comportement des s€quences moléculaires au cours
de I’évolution. En particulier, ils sont le plus souvent
homogenes (tous les sites d’une protéine évoluent
suivant les mémes modalités) et stationnaires (ces
modalités de plus sont constantes au cours du temps).
De telles hypotheses ont toutes les chances d’étre
violées par les données réelles, et lors, les résultats
obtenus au cours d’analyses conduites sous des
modeles aussi peu réalistes ne sont plus du tout
garantis (SULLIVAN & SWOFFORD, 2001). De fait,
de nombreux artefacts sont couramment observés
en reconstruction phylogénétique, et il est probable
qu’au moins une partie d’entre eux soient justement
dus a la violation des hypotheses des modeles par
les données.

En particulier, I’hétérogénéité du processus d’évo-
lution entre les différentes positions de 1’alignement
semble étre un aspect essentiel de 1’évolution des
séquences protéiques. Cette hétérogénéité est tout
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d’abord quantitative : certaines positions sont virtuel-
lement invariables sur de grandes échelles évolu-
tives, tandis que d’autres évoluent tres rapidement.
La prise en compte de cette disparité du taux d’évo-
lution relatif des différentes positions a abouti a la
création de modeles dits a taux variables (YANG,
1993), dont les performances s’avérent largement
supérieures a celles des modeles a taux uniformes.
Cependant, a cette disparité quantitative du taux de
substitution se superpose également une hétérogé-
néité qualitative : la simple observation d’un aligne-
ment multiple de protéines suggere immédiatement
que la plupart des positions n’acceptent qu’un
nombre treés restreint d’acides aminés au cours de
leur évolution. Quelques tentatives ont déja été
proposées pour prendre en compte cet aspect essen-
tiel de 1’évolution moléculaire (BRUNO, 1996 ;
Dimwmic et al., 2000 ; GOLDMAN et al., 1998 ;
HALPERN & BruNO, 1998 ; KosH1 & GOLDSTEIN,
1998, 2001 ; THORNE ef al. 1996), mais cependant
tous ces modeles présupposent un degré d’hétéro-
généité fixé a priori (et généralement peu élevé), et
de ce fait, aucun n’aborde vraiment la question de
mesurer 1’étendue réelle du phénomene.

Dans cette perspective, nous proposons un modele
probabiliste permettant de prendre en compte 1’hé-
térogénéité substitutionnelle, en s’ affranchissant de
cette limitation. Ce modele, appelé CAT (pour
CATégories de substitution), fonctionne comme un
modele de mélange, dont le nombre de classes, plutot
que d’étre fixé a priori, est un des parametres du
probléme. Par un traitement bayésien, le nombre de
classes, ainsi que tous les autres parameétres du
modele, sont estimés par échantillonnage, en utili-
sant le principe des Chaines de Markov Monte Carlo
(MCMCO) (les principes de base de 1’analyse bayé-
sienne sont développés dans I’article de DELSUC &
Douzery, dans ce volume de Biosystema).

Dans cet article, nous présentons bricvement le
principe du modele CAT. En particulier nous expli-
quons comment I’interpréter sous un angle non-para-
métrique, c’est-a-dire, équivalent a un modele ol
chaque site aurait son propre profil de substitution,
tiré d’une distribution statistique directement infé-

rée a partir des données. Enfin, nous appliquons le
modele CAT a des données réelles, et par évaluation
du facteur de Bayes, nous montrons que ses perfor-
mances sont supérieures a celles des modeles stan-
dards, présupposant un seul processus de substitu-
tion pour décrire I’évolution de I’ensemble des sites
de I’alignement.

DONNEES, MATERIELS
ET METHODES

Données et arbres

Trois alignements de séquences en acides aminés
ont été€ obtenus ou constitués. Dans la suite, ils sont
désignés selon une nomenclature indiquant succes-
sivement le nombre de taxons et le nombre de posi-
tions qu’ils contiennent. (1) EF30-627 : séquences
du facteur d’élongation 2, chez un échantillon de
30 especes eukaryotes. (2) Ek55-1525 : concaténa-
tion des séquences de tubulines alpha et béta, ainsi
que de I’actine et du facteur d’élongation 1 alpha,
chez 55 eukaryotes. L’alignement a été obtenu aupres
de SANDRA BALDAUF (BALDAUF et al., 2000). Les
séquences des diplomonadines et des trichomona-
dines, jugées trop divergentes, ont été supprimées
de I’alignement initial. (3) Mt45-3596 : concaténa-
tion de I’ensemble des séquences codantes du
génome mitochondrial de 45 mammifeéres. Dans les
cas (1) et (3), les alignements ont été construits a
I’aide de ClustalW (HIGGINS et al., 1994), puis repris
manuellement, de maniére a ne garder que les régions
de I’alignement les moins ambigués.

Pour des raisons de temps de calcul, les analyses
présentées dans ce travail ont été conduites sous la
contrainte d’une topologie fixe. Dans les cas (1) et (3),
I’arbre utilisé est le consensus majoritaire a poste-
riori, tel que calculé par MrBayes (3.0) (HUELSEN-
BECK & RoNQuist, 2001), sous le modele JTT pour
(1), et mtREV pour (3), avec des taux de substitution
entre sites distribués selon une loi gamma discréti-
sée en 16 catégories. Pour (2), I’arbre est celui
proposé par les auteurs dans BALDAUF et al. (2000),
apres avoir éliminé les branches correspondant aux
diplomonadines et aux trichomonadines.
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MODELES

L’ensemble des modeles et des méthodes employés
dans cet article sont décrits en détail dans LARTILLOT
& PHILIPPE (2004). Brievement, nous reprenons la
formulation classique des modeles phylogénétiques
bayésiens (HUELSENBECK et al., 2002, LARGET &
SiMoN, 1999), les modeles plus spécifiquement
présentés dans cet article ne différant fondamenta-
lement des autres qu’au niveau des processus de
substitution sous-jacents, qui font I’objet de 1’essen-
tiel des développements qui suivent.

Modeles Markoviens de substitution

Pour chaque site, la série des substitutions se produi-
sant au cours du temps est modélisée par un proces-
sus de Markov réversible, opérant le long des
branches de I’arbre. Un tel processus est entierement
caractérisé par une matrice 20 X 20, appelée matrice
infinitésimale, ou matrice de substitution (Q). Cette
matrice peut &tre décomposée en deux jeux de para-
metres : d’une part, des taux relatifs d’échange
(190 parametres), et d’autre part, des probabilités
stationnaires (ou fréquences d’équilibre) pour les
20 acides aminés f= (f})1= 1.0 telsque Y- 1.20 fi= 1.
Un cas particulier de processus Markovien réver-
sible est obtenu en fixant I’ensemble des taux rela-
tifs a 1 : on obtient alors un processus de Poisson,
qui est entierement défini par son jeu de probabili-
tés stationnaires f, que nous appelerons profil dans
la suite de cet article.

Modélisation de I’hétérogénéité entre sites

Dans les modeles standards, I’ensemble des sites de
I’alignement suivent tous le méme processus de
substitution, décrit par une seule matrice infinitési-
male commune a toutes les positions. Dans cet
article, nous modélisons I’hétérogénéité qualitative
entre sites en introduisant un mélange de K classes.
Chaque classe est caractérisée par sa propre matrice
de substitution Qk, pour k = 1..K. D’autre part, I’af-
filiation de chaque site (i, pour i = 1..N) a I'une de
ces classes est spécifiée par une variable enticre z;,
prenant une valeur comprise entre 1 et K. Le vecteur
Z = (z);=1.N> OU N est le nombre de sites de 1’ali-

gnement, est appelé vecteur d’allocation. De plus,
pour ne pas rendre le modele trop complexe, on ne
considere ici que des mélanges de processus de
Poisson. De la sorte, chaque classe est entierement
définie par son profil fk = (f&)); - 1. 20-

Le nombre de classes du mélange, K, est consi-
déré comme une inconnue du probléme, au méme
titre que les affiliations des sites (z) et les profils de
chaque classe (k). Il nous faut alors définir une loi
a priori sur I’ensemble de ces parameétres, y
compris K. Pour ce faire, nous utilisons un proces-
sus de Dirichlet (FERGUSON, 1973). Un tel proces-
sus est entierement caractérisé par son parametre de
concentration, appelé a. La distribution a priori résul-
tant de ce processus peut étre décomposée en deux
facteurs : tout d’abord, sachant a, la probabilité a
priori de la configuration (K, z) vaut :

oV [T g (e — 1)!
[Lici yl@a+i-1)

ou ny représente le nombre de sites affiliés a la
classe K. Ensuite, sachant K, les vecteurs de proba-
bilités stationnaires définissant chaque composante
du mélange sont a priori i.i.d. selon une distribution
uniforme sur I’ensemble des profils possibles
(Dirichlet plate, appelée dans la suite Gg). L' hyper-
parametre a permet de régler la taille moyenne a
priori du mélange, avec de grandes valeurs de a favo-
risant un grand nombre de classes. Il est également
inconnu, et nous considérons une distribution a priori
uniforme sur sa valeur.

) p(K,z|a) =

Alternativement, K peut étre spécifié a priori.
Sous ce cas de figure, nous ne considérerons en fait
qu’une situation, K = N (modéle maximalement hété-
rogeéne, ou MAX). Sous le modele MAX, chaque
site possede son propre propre processus de substi-
tution, différant des autres par son jeu de probabili-
tés stationnaires. Les profils spécifiques de chaque
site sont alors supposés i.i.d., tir€s a priori suivant Gy.

Implémentation par la méthode des Chaines
de Markov Monte Carlo bayésiennes

Pour échantillonner la distribution de probabilité a
posteriori, nous employons la méthode des Chaines
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a. Evolution du nombre de classes du mélange (K), au cours de deux chaines MCMC (500 premiers cycles), avec comme
conditions initiales K = 1 (cercles) et K = N (carrés), N = 627 étant le nombre de sites de 1’alignement (EF30-627).
b. Histogramme montrant les fréquences observées pour les différentes valeurs de K, au cours des deux chaines figurées en A.

de Markov Monte Carlo. L’application de la tech-
nique du MCMC a la reconstruction phylogénétique
est décrite dans HUELSENBECK et al. (2002),
HUELSENBECK & RonNQuisT (2001), et LARGET &
SiMON (1999). Quant aux méthodes spécifiques
employées dans le cadre des modeles qui font I’ob-
jetde cet article, elles sont détaillées dans LARTILLOT
& PHILIPPE (2004).

EVALUATION DE LA PERFORMANCE
STATISTIQUE DES MODELES

A des fins de comparaison, outre les modeles, MAX
et CAT, nous considérons également une série de
modeles standards, basés sur des matrices empi-
riques (Poisson + F, WAG + F, JTT + F ou mtREV
+ F, ot le suffixe «+ F» désigne le fait que les proba-
bilités stationnaires du processus de substitution
unique défini par le modele sont identifiées aux
fréquences empiriques observées dans le jeu de
données). Enfin, nous envisageons également le
modele le plus général, sous I’hypothese d’homo-
généité substitutionnelle entre sites : le modele GTR,
correspondant a une matrice dont I’ensemble des
parametres, taux relatifs d’échange et probabilités

stationnaires, sont considérés comme des inconnues,
et sont donc inférés a partir des données.

En inférence bayésienne, la performance statis-
tique d’un modele M est mesurée a I’aune de sa vrai-
semblance marginale p (D | M), définie comme I’in-
tégrale de la vraisemblance sur I’ensemble des
parametres, 1’intégrale étant prise par rapport aux
distribution de probabilité a priori. Une maniere
pratique d’exprimer ceci, lorsque I’on compare deux
modeles particuliers, est de calculer le facteur de
Bayes entre ces deux modeles, My et M, défini
comme le rapport de leurs vraisemblances margi-
nales (JEFFREYS, 1935) :

(4) BE=p (D IMy)/p (DI M)

On peut également définir le support en faveur de
M, relativement a M, comme le logarithme natu-
rel du facteur de Bayes. En pratique, lorsque plus de
deux modeles sont considérés simultanément, on
calculera le support relatif de chacun de ces modeles
a un modele de référence (présentement, le modele
Poisson + F).

Conceptuellement, la vraisemblance marginale
est une maniere simple et élégante d’évaluer la perti-
nence empirique d’un modele. Par contre, I’évalua-
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tion numérique du facteur de Bayes n’est pas du tout
évidente. Dans le cadre de ce travail, nous avons
utilisé la méthode dite d’intégration thermodyna-
mique (OGATA, 1989). Les détails sont expliqués
dans LARTILLOT & PHILIPPE (2004).

RESULTATS

Analyse du nombre de classes moyen
a posteriori

Dans un premier temps, nous avons appliqué le
modele CAT au jeu de données EF30-627. La
figure 1.a montre I’évolution du nombre de classes
(K), au cours de deux chaines de Markov indépen-
dantes, initialisées a K = 1 et K = N. Dans les deux
cas, le nombre de classes se stabilise autour d’une
valeur moyenne de K = 28,4 environ. Le modele
CAT infére donc une hétérogénéité substitutionnelle
significative entre les positions de 1’alignement
étudié. La figure 1.b montre la distribution des diffé-
rentes valeurs de K prises, a I’équilibre, pour chacune
des deux chaines. Conformément au principe de
I’échantillonnage par MCMC, la fréquence a laquelle
une valeur donnée de K est observée au cours d’une
chaine tend asymptotiquement vers la probabilité a
posteriori de cette valeur de K. Ainsi, par exemple,
peut-on estimer que p (K =27 1D, CAT) =0,12. En
particulier, on constate que p (K = 11D, CAT) est
virtuellement €gale a O : autrement dit, le modele
homogene Poisson + F est fortement rejeté. D’un
autre cOté, la configuration K = N est également trés
peu probable a posteriori, ce qui suggere que la
diversité substitutionnelle observée a travers 1’ali-
gnement se ramene malgré tout a un nombre relati-
vement restreint de catégories.

Modéeles de mélange et inférence
non-paramétrique

Un aspect fondamental des modeles de mélange basés
sur des processus de Dirichlet (plus généralement,
des modeles de mélange a nombre libre de compo-
santes), est la double interprétation que I’on peut en
faire : en tant que modeles de mélange stricto sensu,
et en tant que modeles non-paramétriques (GREEN
& RICHARDSON, 1998). En effet, d’un c6té, on peut
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Figure 2. Profil moyen observé pour les 32 premiers sites
de I’alignement EF30-627. Les acides aminés sont désignés
selon le code usuel a une lettre. La hauteur de chaque
lettre est proportionnelle a la probabilité stationnaire
de I’acide aminé correspondant.

prendre le modele au pied de la lettre, et considérer
que les données sont effectivement un mélange
composé d’un nombre fini de catégories bien défi-
nies d’observations, chaque catégorie présentant ses
caractéristiques statistiques propres. Sous cet angle,
le modele CAT n’est finalement qu’un modele de
mélange classique, si ce n’est que 1’on a essayé d’in-
férer également le nombre de composantes effecti-
vement présentes dans les données réelles.
Alternativement, et cette perspective est beaucoup
moins naive, le modele CAT peut étre vu comme un
modele non-paramétrique, c’est-a-dire équivalent a
un modele ot chaque site aurait son propre profil de
substitution, tiré d’une distribution statistique direc-
tement inférée a partir des données.

Une maniere d’illustrer cet aspect non-paramé-
trique du modele CAT consiste a calculer le profil
moyen a posteriori en chaque site. En effet, si ’en-
semble des parametres définissant le mélange
(nombre de classes, profils de chaque classe, affilia-
tion des sites aux classes) fluctuent au cours d’une
chaine MCMC, il n’en reste pas moins que, a tout
moment, chaque site est affilié a une classe bien défi-
nie, et I’on peut donc calculer, pour un site donné,
la moyenne des profils des classes auxquelles ce site
a été affilié au cours de la chaine. Ces profils moyens
peuvent ensuite étre visualisés de maniere compacte
(fig. 2). On remarque que, bien que les profils
semblent se ramener a un ensemble relativement
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réduit de profils-types, ils sont néanmoins distincts
en chaque site.

D’un point de vue biologique, ’ensemble de ces
profils moyens semblent raisonnables, dans la mesure
ou ils regroupent en général des acides aminés biochi-
miquement équivalents. Il y a deux autres aspects
marquants, concernant les profils : ils sont tres dispa-
rates, méme entre sites voisins, et de plus ils se
concentrent presque tous sur un, deux ou trois acides
aminés seulement. Ceci semble suggérer 1’existence
d’une pression de sélection a la fois pointue, ciblée,
et hautement contextuelle, ce qui est tout a 1I’opposé
de ce que présupposent les modeles couramment
employés en reconstruction phylogénétique.

Application a d’autres jeux de données.

L’application du modele CAT a d’autres jeux de
protéines donne des résultats similaires (tableau 1) :
dans tous les cas, le nombre de classes inféré est
relativement élevé, les profils-types sont globale-
ment de méme nature que ceux observés lors de
I’analyse effectuée sur les facteurs d’élongation
(résultats non montrés). A noter que le nombre de
classes tend a croitre avec 1’alignement, et égale-
ment, que la longueur totale de I’arbre inférée sous
CAT est systématiquement, et significativement, plus
grande que sous les autres modeles.

Evaluation de la performance statistique

Enfin, nous avons mesuré la performance statistique
des différents modeles utilisés au cours de cette
analyse, sur les trois jeux de données EF, Ek et Mt,
par évaluation du facteur de Bayes (tableau 2). On
retrouve tout d’abord un certain nombre de résul-
tats déja connus : par exemple, les matrices empi-
riques sont nettement meilleures que le modele
Poisson ; parmi elles, Wag est meilleure que JTT,
(sauf sur les données mitochondriales, pour
lesquelles c’est sans surprise que I’on observe que
mtREV est la matrice la plus performante). D’autre
part, le modele GTR n’est pas nécessairement
meilleur que les matrices empiriques. Dans le cas
présent, ceci est probablement dii au fait qu’il n’y
a pas assez de signal dans les alignements étudiés,

<K> <L>

CAT CAT MAX JTT+F
EF30-627 284+35 | 813+021 | 7,06+0,14 | 7,46+0,14
Ek55-1525 | 264+3,7 | 536+0,10 | 482+0,07 | 4,78+ 0,08
M45-3596 | 353+32 | 7,54£0,10 | 590+0,05 | 591=0,05

Tableau 1. Espérance a posteriori du nombre de classes
sous Cat (<K>), et longueur totale de I’arbre (<L >)
sous Cat, Max et JTT + F, estimée sur trois jeux
de données distincts.

permettant de bien inférer I’ensemble des parametres
d’une matrice de substitution. Mais surtout, CAT
est, dans tous les cas, le plus performant parmi tous
les modeles. A noter enfin que le modele MAX
(K = N) est un trés mauvais modele, en réalité, le
plus mauvais apres Poisson.

Ce dernier point, la mauvaise performance de
MAX, est a relever dans le cadre de I’interprétation
non-paramétrique : en effet, ainsi que nous I’avons
indiqué plus haut, CAT est en réalité équivalent a un
modele qui, a I'instar de MAX, permet a chaque site
d’avoir son profil propre, la seule différence entre
MAX et CAT résidant finalement dans la loi statis-
tique suivie par ces profils site-spécifiques : dans le
cadre de MAX il s’agit d’une loi uniforme sur I’en-
semble de profils, tandis que CAT considere cette
loi comme inconnue, et I’infere a partir des données.
On voit donc ici que le facteur de Bayes, et donc la
performance du modele, est extrémement sensible
a la loi statistique sous-jacente.

JIT+F | WAG +F | mtREV +F | GTR | CAT | MAX

EF30-627 1631 1760 1374 1550 | 1932 807
EK55-1525 | 3324 3628 2848 - | 3808 | 1112
Mt45-3596 | 10089 8970 10943 - | 12389 855

Tableau 2. Valeurs du support (logarithme naturel
du facteur de Bayes) en faveur de chacun des modeles,
le modele Poisson + F étant pris comme référence.
Les estimations ont été obtenues par intégration
thermodynamique.
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Prises ensemble, ces comparaisons de modeles
montrent que, s’il est important de prendre en compte
I’hétérogénéité du comportement de chaque posi-
tion des protéines au cours de I’évolution, il ne suffit
pas pour autant d’invoquer une série de variables de
sites permettant formellement de rendre le modele
hétérogene, mais il faut en outre bien cerner le
probléeme des lois statistiques sous-jacentes. Le
mauvais score du modele MAX montre a quel point
ce dernier point est crucial. Et inversement, la perfor-
mance du modele CAT illustre la maniére dont les
méthodes non-paramétriques permettent d’apporter
a ce probleme sa réponse la plus simple : estimer
directement ces lois a partir des données disponibles.
En outre, la démarche adoptée au cours de ce travail
semble pouvoir facilement se généraliser aux autres
composantes définissant les processus de substitu-
tions (en particulier, les taux relatifs d’échange entre
acides aminés), permettant d’envisager a terme, la
construction d’un modele général site-hétérogene.

Vers une application a la reconstruction
phylogénétique

L’ensemble des résultats montrés dans cet article ont
certes tous été obtenus en contraignant la topologie,
suivant des critéres extérieurs, et il reste encore a
appliquer le modele CAT plus directement au
probléme de la reconstruction phylogénétique, afin
de déterminer si la prise en compte de 1’hétérogé-
néité substitutionnelle entre sites apporte réellement
une amélioration. Mais d’ores et déja, deux obser-
vations suggerent une réponse affirmative a cette
question. D’une part, comme nous I’avons déja
observé précédemment, les profils moyens observés
en la plupart des sites sont tres pointus, au sens ou
ils se concentrent sur 2 ou 3 acides aminés. Ce point
est crucial, dans une perspective de reconstruction
phylogénétique, ol un des enjeux majeurs, pour obte-
nir des résultats fiables, est de bien détecter les homo-
plasies (FELSENSTEIN, 1978). En effet, prenons
I’exemple de deux especes présentant le méme résidu
a une position donnée. En caricaturant un peu, une
méthode présupposant que les vingt acides aminés
sont a priori également acceptables a cette position
évaluera la probabilité que cette identité de séquence

entre les deux especes soit due a une homoplasie a
environ 1/20. Si pourtant, du fait des contraintes
biochimiques, et comme le suggerent les profils
observés sous CAT, cette position n’accepte en réalité
que deux acides aminés (par exemple, une isoleu-
cine ou une valine), cette probabilité devrait étre
plutot estimée aux alentours de 1/2. Ce petit argu-
ment qualitatif suggere treés fortement que 1’absence
de prise en compte de la spécificité des contraintes
biochimiques en a chaque position, et de leur dispa-
rité a travers les séquences, est une cause potentiel-
lement trés importante d’artefacts de reconstruction.
Une seconde observation vient conforter cette inter-
prétation : pour tous les jeux de données, la longueur
totale des arbres inférés sous le modele CAT est
significativement plus élevée que sous les autres
modeles, ce qui semble suggérer que le modele CAT
propose effectivement une meilleure prise en compte
de la saturation des données, et par la, pourrait abou-
tir & une reconstruction phylogénétique plus fiable.
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