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Résumé

La reconstruction et la résurrection moléculaire de protéines ancestrales est au coeur de
cette these. Alors que les données moléculaires fossiles sont quasi inexistantes, il est pos-
sible d’estimer quelles étaient les séquences ancestrales les plus probables le long d’un arbre
phylogénétique décrivant les relations de parentés entre séquences actuelles. Avoir acces a
ces séquences ancestrales permet alors de tester de nombreuses hypotheses biologiques, de
la fonction des protéines ancestrales a 1’adaptation des organismes a leur environnement.

Cependant, ces inférences probabilistes de séquences ancestrales sont dépendantes de
modeles de substitution fournissant les probabilités de changements entre acides aminés.
Ces dernieres années ont vu le développement de nouveaux modeles de substitutions d’acides
aminés, permettant de mieux prendre en compte les phénomenes biologiques agissant sur
I’évolution des séquences protéiques. Classiquement, les modeles supposent que le proces-
sus évolutif est a la fois le méme pour tous les sites d’un alignement protéique et qu’il est
resté constant au cours du temps lors de 1’évolution des lignées. On parle alors de modele
homogene en temps et en sites. Les modeles récents, dits hétérogeénes, ont alors permis
de lever ces contraintes en permettant aux sites et/ou aux lignées d’évoluer selon diffé-
rents processus. Durant cette these, de nouveaux modeles hétérogenes en temps et sites
ont été développés en Maximum de Vraisemblance. Il a notamment été montré qu’ils per-
mettent d’améliorer considérablement 1’ajustement aux données et donc de mieux prendre
en compte les phénomenes régissant I’évolution des séquences protéiques afin d’estimer de
meilleurs séquences ancestrales.

A T’aide de ces modeles et de reconstruction ou résurrection de protéines ancestrales en
laboratoire, il a été montré que 1’adaptation a la température est un déterminant majeur de la
variation des taux évolutifs entre lignées d’ Archées. De méme, en appliquant ces modeles
hétérogenes le long de I’arbre universel du vivant, il a été possible de mieux comprendre
la nature du signal évolutif informant de maniere non-parcimonieuse un ancétre universel
vivant a plus basse température que ses deux descendants, a savoir les ancétres bactériens et
archéens. Enfin, il a été montré que I'utilisation de tels modeles pouvait permettre d’amé-
liorer la fonctionnalité des protéines ancestrales ressuscitées en laboratoire, ouvrant la voie
a une meilleure compréhension des mécanismes évolutifs agissant sur les séquences biolo-
giques.

Mots-clés : Reconstruction de séquences ancestrales, résurrection, modeles hétérogenes
de substitution, température optimale de croissance, dernier ancétre commun universel, ar-

chées, halophiles, évolution protéique.






Abstract

The molecular reconstruction and resurrection of ancestral proteins is the major issue
tackled in this thesis manuscript. While fossil molecular data are almost nonexistent, phy-
logenetic methods allow to estimate what were the most likely ancestral protein sequences
along a phylogenetic tree describing the relationships between extant sequences. With these
ancestral sequences, several biological hypotheses can be tested, from the evolution of pro-
tein function to the inference of ancient environments in which the ancestors were adatapted.

These probabilistic estimations of ancestral sequences depend on substitution models
giving the different probabilities of substitution between all pairs of amino acids. Classi-
caly, substitution models assume in a simplistic way that the evolutionary process remains
homogeneous (constant) among sites of the multiple sequence alignment or between lin-
eages. During the last decade, several methodological improvements were realised, with
the description of substitution models allowing to account for the heterogeneity of the pro-
cess among sites and in time. During my thesis, I developed new heterogeneous substitution
models in Maximum Likelihood that were proved to better fit the data than any other homo-
geneous or heterogeneous models. I also demonstrated their better performance regarding
the accuracy of ancestral sequence reconstruction.

With the use of these models to reconstruct or resurrect ancestral proteins, my co-
workers and I showed the adapation to temperature is a major determinant of evolution-
ary rates in Archaea. Furthermore, we also deciphed the nature of the phylogenetic signal
informing substitution models to infer a non-parsimonious scenario for the adaptation to
temperature during early Life on Earth, with a non-hyperthermophilic last universal com-
mon ancestor living at lower temperatures than its two descendants. Finally, we showed that
the use of heterogeneous models allow to improve the functionality of resurrected proteins,
opening the way to a better understanding of evolutionary mechanisms acting on biological
sequences.

Keywords: Ancestral sequence reconstruction, resurrection, heterogeneous substitution
models, otpimal growth temperature, last universal common ancestor, archaea, halophiles,

protein evolution.
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1.1 Introduction aux différents concepts de Résurrection.

La résurrection est définie comme le fait de revenir a la vie apres la mort. C’est un concept qui
peut trés bien s’ appliquer a un organisme vivant, une idée, un systéme politique etc. Ce concept
a inondé de nombreuses croyances et religions par le passé et est toujours actuellement I’ objet
de fascinations pouvant prendre des formes diverses et variées. Une distinction est faite entre la
résurrection et la renaissance. La résurrection suppose que I'individu, I’idée etc reprend vie dans
une configuration de lieu et physique identiques a celles qu’il ou elle possédait avant la mort. La
renaissance quant a elle congoit également un retour a la vie apres la mort mais dans un cadre
différent de celui originel. Cette renaissance peut s’effectuer sous une forme différente ot avoir
lieu dans un autre monde. Alors que dans les religions bouddhiste ou hindouiste la renaissance
peut étre associée a une punition de 1I’ame ou du corps suite a des péchés physiques ou moraux,
les religions égyptienne antique, chrétienne et juive concoivent généralement la résurrection
comme quelque chose de positif. Elle est systématiquement associée au retour a la vie de I’€tre,
par le passage physique du corps de la position allongée (suite a sa mort) a la position levée.

Chez les égyptiens, le mythe d’Osiris est souvent associé a une résurrection. Apres étre devenu
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successivement le Dieu de la Fertilité et du développement végétal en passant par le Dieu des
Morts, Osiris finit par étre le Dieu de la Résurrection a la Vie Eternelle apres avoir été tué par
le Dieu Seth, son frere jaloux. Le culte d’Osiris et sa mythologie se sont développés jusqu’a
occuper le champ majeur de la religion funéraire. Le concept de résurrection associé a Osiris
est malgré tout assez controversé. En effet, il est souvent mentionné qu’Osiris a été le sujet
d’une renaissance car il est ranimé dans le royaume de 1’Au-dela dont il devient le souverain.
Une des images de la résurrection d’Osiris est la figuration d’épis de céréales poussant sur son
corps momifié. Le cycle annuel de la végétation qui meurt puis renait symbolise le concept de

résurrection.

Ficure 1.1 — Epis de céréales poussant sur le corps momifié d’Osiris, symbole de résurrection.

Chez le Christianisme, la résurrection est mentionnée dans de nombreux écrits comme 1’ An-
cien Testament, les Evangiles ou les Actes de Apotres. La plus importante concerne bien évi-
demment Jésus, dont la résurrection n’est pas un simple retour a la vie physique sur Terre mais
le passage 2 la vie nouvelle en Dieu. D’aprés les Evangiles, Jésus a ressuscité trois jours aprés
sa mort, la matin de Paques. La religion musulmane place également la résurrection dans une
position d’importance. Il est considéré qu’ Allah ramenera tous les hommes a la vie apres leur
mort le Jour Promis. Les Chiites, représentant une branche de la religion musulmane, croient
quant a eux que la résurrection se manifestera par le retour des morts sous leur forme et avec
leur corps et leur ame originels.

Au dela du cercle des religions, la notion de résurrection est présente dans de nombreuses
manifestations artistiques. De nombreux romans, bandes dessinées, films ou épisodes de séries
télévisées portent le nom de Résurrection. De méme, de nombreux artistes musicaux ont produit
des albums dont le titre est Résurrection ou Resurrection en anglais. Par exemple, Resurrection

est un album a titre posthume du maitre absolu du Hip-Hop, 2pac, sorti en 2003. Virgo Four, duo
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anglais de musique house-techno a également sorti en 2011 un album portant ce nom. Enfin,
Ophélie Winter a, en 2009, sorti un album portant ce nom, symbolisant son retour tant attendu a
la chanson, rompant le désespoir de nombreux francophones ayant perdu la foi, depuis 2002 et

son précédent album, de pouvoir revoir un jour Ophélie sur le devant de la scene.

“THI1S1S MY S TORY”
» . - }-_.

TION

he motion picture

FiGure 1.2 — Resurrection. Album posthume de 2pac.

La these que je présente ici place la renaissance et la résurrection au centre du sujet. Cette
résurrection sera abordée d’un point de vue scientifique, a 1’aide d’une démarche rationnelle
d’observation et d’interprétation des expériences, conférant a la démarche scientifique sa néces-
saire propriété de répétabilité des expériences. La suite de mon message se place enticrement
dans ce cadre rigoureux. Dans le film Jurassic Park, des dinosaures sont ressuscités a la suite de
clonages de leur propre ADN, découvert intact a I'intérieur d’intestins de moustiques préservés
dans de I’ambre. La question est de savoir s’il est possible un jour d’assister a un tel scénario o,
a partir d’ADN ancien et enticrement préservé, une espece éteinte est ramenée a la vie. Bien que
la science du clonage ne soit encore qu’a ses prémices, il n’apparait pas a priori inenvisageable
de réaliser une telle prouesse méthodologique, dans un avenir plus ou moins proche. Ressus-
citer une espece nécessiterait néanmoins plusieurs résurrections d’individus, de sexes opposés
dans le cas d’une espece sexuée, et capables de se reproduire. Au dela des questions éthiques
et philosophiques qu’une telle démarche scientifique implique, il est raisonnable de se poser la
question de ’intérét de ressusciter un organisme ou une espece éteinte. Cette question ne sera

pas abordée ici.
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Une des difficultés majeures est de pouvoir avoir acces aux génomes conservés d’especes
éteintes, ce qui limite grandement la liste des candidats potentiels a la résurrection (I’ ADN se
dégrade rapidement au cours du temps, dii aux rayons UV, au processus de déamination etc).
Malgré tout, il existe quelques especes éteintes mythiques dans I’esprit des gens et auxquelles
une attention peut étre portée. Par exemple, le Mammouth (Mammuthus primigenius) représente
une cible intéressante : I’espece s’est éteinte récemment et plusieurs spéciments fossiles entiers
ont été retrouvés dans la toundra arctique. Une collaboration internationale constituée de scienti-
fiques russes et coréens se penche actuellement sur la question de la résurrection du Mammouth,
dont I’ADN ancien pourrait étre cloné a 1’aide d’une éléphante (Zimmer, 2013). En outre, des
especes tres récemment éteintes dont des spécimens ont été conservés dans des musées répré-
sentent également des candidats a la résurrection. Des prélevements peuvent étre réalisés sur les
tissus anciens, afin d’en extraire I’ADN et de tenter de le cloner dans une espece proche. Le
tigre de Tasmanie, endémique a I’ Australie, est un animal fascinant car il fut un des plus gros
marsupiaux carnivores ayant fréquenté I’homme. L’espece s’est éteinte dans les années 1930 par
la volonté sans relache des chasseurs de le voir disparaitre. Malgré cela, des spécimens furent
conservés dans des musées australiens. Enfin, le dodo est une des especes éteintes les plus cé-
Iebres dans I’opinion publique. Cet oiseau vivait sur 1’7le Maurice et plusieurs spécimens sont

également conservés dans des musées.

Ficure 1.3 — Especes éteintes pour lesquelles une résurrection peut étre envisageable. A gauche,
le Mammouth (Mammuthus primigenius) ; au centre, le tigre de Tasmanie (Thylacinus cynoce-
phalus) ; a droite, le dodo (Raphus cucullatus)

Une espece a été le sujet des premicres tentatives de résurrection. Il s’agit du bouquetin
d’Espagne ou bouquetin ibérique (Capra pyrenaica). Quatre sous-especes exitent chez cette
especes. Une d’entre elle s’est éteinte durant le XIX" siecle, tandis qu’une autre s’est éteinte
a la fin des années 1990. Alors que cette sous-espece (Capra pyrenaica ssp. pyrenaica) était en
danger, des scientifiques ont entrepris des prélevements d’ ADN sur des individus encore vivants

afin d’envisager un clonage dans le futur. Les différentes tentatives de clonage a I’aide d’ovocytes
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de chevre ont toutes échoué, entrainant I’arrét du projet (Pina-Aguilar et al., 2009).

Récemment, plusieurs génomes complets anciens ont pu étre séquencés. Parmi ceux 1a, les
génomes de Néandertal (Green et al., 2010) et de Denisova (Reich et al., 2010) ont permis d’avoir
acces a des séquences génomiques ancestrales le long de la branche humaine, ouvrant la voie a
une meilleure compréhension de la dynamique évolutive de notre génome. A une autre échelle,
le génome de souches de bactéries Yersinia pestis responsables de 1’épidémie de peste noire
ayant eu lieu au XIV“" siecle a été séquencé, suite a des prélevements sur des os et des dents de
victimes de 1’épidémie (Bos et al., 2011), en espérant mieux comprendre les dynamiques évolu-
tives entrainant I’apparition d’agents infectieux hautement pathogenes. Ces dernieres prouesses
méthodologiques permettant de faire renaitre des génomes anciens illustrent les capacités des
biotechnologies a offrir un matériel d’étude inespéré a la communauté scientifique. Malgré tout,
la question de ressusciter Néandertal, Denisova ou la peste noire a partir de ces génomes n’a pas
été encore envisagée sérieusement. Heureusement ?

La présence dans le registre fossile de restes d’organismes permettant d’avoir acces a des
séquences moléculaires ancestrales (ADN ou protéines) est tres limitée. Si cela était possible,
cela permettrait de mieux comprendre comment les séquences moléculaires, et notamment les
protéines, évoluent au cours du temps et acquierent de nouvelles fonctions/structures. Il serait
méme éventuellement possible de relier ces événements évolutifs a des changements adaptatifs
des especes ancestrales portant ces molécules. Mais il est possible de contourner ces limitations,
en exploitant la richesse d’information présente dans les séquences protéiques actuelles. Pour
celles qui ont conservé le signal évolutif informant le chemin substitutionnel emprunté par leurs
ancétres, I’utilisation de modeles probabilistes d’évolution des séquences moléculaires peut alors
permettre, dans un premier temps par ordinateur, puis éventuellement en laboratoire, d’estimer
et de synthétiser les séquences protéiques ancestrales aux séquences actuelles. La reconstruction
(ou renaissance) in silico, évenuellement suivie d’une résurrection moléculaire in vitro ou in vivo
a, dés 1963, été envisagée par Pauling and Zuckerkandl. C’est maintenant devenu un champ de

recherche a part enticre dans lequel cette thése s’inscrit modestement.

1.2 Principes généraux de la modélisation de 1’évolution molécu-

laire.

Au cours du temps et au sein d’une espece ou d’une population, les séquences d’ADN et de
protéines évoluent d’une génération a I’autre, en accumulant des mutations, dont le destin (éli-
mination, fixation, maintien a une fréquence intermédiaire) peut étre déterminé par des processus

sélectifs ou neutres. Les questions que les sections 1.2 et 1.3 abordent concernent I’explication

25



de la facon dont I’évolution des séquences est modélisée mathématiquement et comment, a par-
tir de cette modélisation, le calcul d’un arbre phylogénétique retragcant I’histoire évolutive des

séquences est réalisé.

1.2.1 Modeles de Markov

Remarque : Cette section, concernant les modeles markoviens, leur utilisation en phylogénie
et la description des modeles nucléiques et de codons, se veut volontairement succinte. L’accent
sera plus mis sur les modeles protéiques, qui sont au coeur de cette these. Cependant, la présen-
tation des principes fondamentaux nécessaires a la compréhension et I’ utilisation de ces modeles

est effectuée.

1.2.1.1 Définition mathématique

Un processus markovien d’ordre r est un processus stochastique qui possede la propriété de Mar-
kov, stipulant que la distribution conditionnelle des états futurs ne dépend que des r distributions
des états présents et passés. Un processus de Markov d’ordre 1 stipule ainsi que la distribution
conditionnelle des états futurs ne dépend que de la distribution des états présents et non de ceux
du passé. C’est alors un processus sans mémoire. Il se définit mathématiquement de la fagon
suivante :

soit (X,;+1) = X1, Xo, ..., X}y, X1 une suite de v.a. dont les états possibles appartiennent a un

ensemble E fini ou dénombrable. Cette suite constitue une chaine de Markov d’ordre r si :
]P(Xn+1 =gl X =dy,..., Xo =102, X1 = il)
=P(Xy41 = 01l Xy = 10,00, Xyt = fnops1)
Dans le cas d’une chaine de Markov d’ordre 1, 0on a :
P(Xi+1 = ins1lXn =i, ..., X2 =12, X1 = 1)
= P(Xy41 = 111X = 1)
La modélisation des changements de bases (ou d’acides aminés) au cours du temps va alors étre
permise a 1’aide d’un processus markovien d’ordre 1. En effet, les séquences évoluent par I’effet
de mécanismes de mutation et sélection, qui n’ont pas acces aux états passés. Les différentes

probabilités du processus décrivant les passages d’un état de la chaine a un autre modélisent

alors les mécanismes biologiques entrainant 1’évolution des séquences.
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1.2.1.2 Homogénéité, stationnarité et réversibilité

Une chaine de Markov d’ordre 1 est dite homogéne en temps si :
Vi,j €eE, 4 Pijs YnelN tel que ]P(X«,H_l = ]|Xn = Z) = pij

Dans le cas homogene, la probabilité de passer de i — j ne dépend que de i et j quelle que
soit I’étape considérée. Le processus est alors considéré comme constant au cours du temps,

quelle que soit I’échelle évolutive des séquences/especes considérées.

e Les valeurs p;; = P(X,.1 = j|X;, = i) constituent les probabilités de transition de la
Pij J

chaine de Markov entre les états possibles.

e On appelle matrice de transition, la matrice P = (p;;) contenant I’ensemble des valeurs de

pij possibles :

P11 P12 - Pis
E={1,2,...,s}
21 P22t P2
P= p. S 0<pj<1
Yipij=1
Ps1 Ps2 c Pss

e La matrice P™ des probabilités pour 1 étapes de la chaine de Markov est égale a P".

e L’état du systéme apres ces 7 transitions est donnée par le vecteur de probabilités F :

FO) = (£, 50, )

tel que :
£ — pi-1)p — pO) pr

avec O 1a distribution initiale.

e Lorsque 1 — oo, F™ converge vers une distribution invariante (également appelée sta-

tionnaire) notée I'l = (11;), telle que :
[P =11

Alors, chaque ligne de la matrice P" — I1.

e Toute chaine de Markov posséde au moins une distribution invariante. Dans la suite du

manuscrit, cette distribution stationnaire sera appelée profil.
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Dans le cas d’une séquence dont 1’évolution moléculaire est modélisée par un processus

markovien, le profil du processus représente ainsi la composition globale (en bases, codons

ou acides aminés) a I’échelle de toute la séquence lorsque I’équilibre est atteint. Si la sé-

quence n’est pas a I’équilibre compositionnel (voir plus bas), le profil spécifie ainsi la direction

vers laquelle la composition de la séquence évolue.

e Un processus de Markov stationnaire est dit réversible dans le temps si

Tpij = Tjpji

pour chaque paire d’états (i, j). Avec 7; et 7t;, les fréquences stationnaires des caracteres i

et j dans la séquence, et pj; et pj;, les probabilités de transition de i — jetde j — i.

e La réversibilité signifie que lorsque I’équilibre est atteint, la probabilité ou quantité

espérée de changements de I’état i vers j est égale a la probabilité ou quantité espérée

de changements de I’état j vers I’état

1.2.2 D’un temps discret au temps continu

Jusque ici, la chaine de Markov considérait des variables aléatoires en temps discret. Cependant,

les molécules évoluent dans un temps qui est continu. Il est donc nécessaire de généraliser le

fonctionnement du processus markovien au temps continu. Dans ce cas, on a :

Lorsque h — 0 :

P(X(t+h) = jIX(t) = i) = gijh

Les valeurs de g;; définissent la matrice Q = (g;;), dite des taux instantanés, telle que :

q11
q21

qs1

q12

q22

qs2

q1s
q2s

ss

qij 2 0 (i # J)
Gii = = Loj#i bij
Y.;jqi=0

Dans le cas d’un modele de Markov appliqué aux séquences d’ ADN, on a alors :
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Pas  Har  Hac  Hac —Ax Har Hac  Hac
Pra e Hre  Hie Pra  —Ar pre e
Pea Her  Hee o Peo Pea  Her —Ac Hea
Hoa Hor Hoe Moo Hoa Mot HPoc —Ag

avec :

® ujj (i # j) le taux de substitution instantané d’un nucléotide de I’état i vers 1’état j,

e A;le taux de changement instantané d’un nucléotide dans 1’état i vers un autre nucléotide
e et, par conséquent, 1 — A; le raux de conservation instantané d’un nucléotide.

Toutes ces notations sont généralisables a un alphabet de codons ou d’acides aminés en consi-
dérant un ensemble E de dimension 61 ou 20, respectivement.

A présent, la figure 1.4 présente les scénarios possibles pour atteindre I’état A au temps ¢+ dt
et va nous permettre de modéliser de maniere générale la dynamique des fréquences des états au

cours du temps entre ¢ et t + dt :

Temps Scénariol Scénario 2 Scénario3 Scénario 4
t A(t) T(t) C(t) G(t)
Aqdt 1-Audt Lnadt Leadlt Loadt
t+dt Non A(t+dt) A(t+dt) A(t+dt) A(t+dt) A(t+dt)

FiGure 1.4 — Intégration des chemins possibles pour arriver a I’état A au temps f + dt. Cette
figure est inspirée de la figure 2.2 du livre de Perriere and Brochier-Armanet (2010).

A partir de cette figure, il est aisé de voir apparaitre le systéme de quatre équations différen-

tielles suivant :

A(t+dt) = A(R)(1 = Aadt) + T(Huradt + C(Hucadt + G(H)ucadt
T(t +df) = T()(1 — Ardt) + A(Duardt + CE)ucrdt + G(Hucrdt
Ct + dt) = C(H(1 = Acdt) + A(pacdt + T(Hurcdt + G ucedt
G(t +df) = G(t)(1 — Acdt) + A(B)uacdt + T(H)urcdt + C(t)uccdt
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Soit F(t) le vecteur des fréquences des quatre bases au temps ¢ tel que F(t) = {A(t), T(¢), C(t), G()}.

En écriture matricielle, le systeme des quatre équations différentielles précédentes devient donc :
E(t + dt) = F(t) + 'QF (t)dt

soit :
dF(t)

ar

qui est I’équation générale du processus de Markov considéré en temps continu, dont la solution

‘QF(t) (1.1)

est:

F(t) = F(0)e @

avec F(0) = {A(0), T(0), C(0), G(0)} le vecteur des fréquences ancestrales.
On définit alors la matrice P(t), matrice des probabilités de transitions entre états continus,

en fonction de la matrice des taux instantanés :

Pan(t) Pac(t)  par(t)  pac(t)
pea(t)  pec(t)  per(t)  pes(t)
pia(t)  prc(t)  pre)  pra(t)
Poa(t)  Pac(t)  par(t)  poc(t)

P(t) = ' =

Le calcul de la matrice P(t) nécessite le calcul d’une exponentielle de matrice, ce qui peut
se réaliser assez aisément en calculant les valeurs et vecteurs propres la matrice Q dans le cas
ou celle-ci est diagonalisable. Si ce n’est pas réalisable analytiquement, la matrice P(t) peut étre
assez bien approchée par un développement de Taylor a faible degré. L’ explication de ces calculs
dépasse le cadre de cette présentation breéve des modeles markoviens appliqués a 1’évolution

moléculaire.

1.2.3 Modéeles nucléiques

Plusieurs modeles nucléiques ont été proposés depuis la fin des années 70 et le modele de Jukes
et Cantor (Jukes and Cantor, 1969). Les différents modeles visent a prendre en compte les spé-
cificités de 1’évolution moléculaire des bases, comme la différence entre les taux de transition
et les taux de transversions, les fréquences d’équilibre différentes entre bases. En fonction de la
complexité des modeles, les probabilités de transitions entre états peuvent ou non étre exprimées

analytiquement. La présentation précise de tous ces modeles dépasse le cadre de cette these. Les
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livres de Felsenstein (2004) et Yang (2006) expliquent trés clairement I’ensemble de ces modeles

et de leurs implications. Néanmoins, il est possible de citer les modeles suivants :

e Jukes & Cantor a 1 parametre (JC69).

e Kimura a deux parametres (K81).

e Felsenstein a trois parametres (F81).

e Hasegawa, Kishino & Yano a quatre parametres (HKY85).
e Felsenstein 1984 a cinq parametres (F84).

e Tamura a trois parametres (T92).

e Tamura & Nei a six parametres (TN93).

Generalised Time Reversible a neuf parametres (GTR).

Dans le comptage du nombre de parametres pour chacun de ces modeles, le parametre de
taux r est considéré. Ce parametre peut s’éliminer dans le cas ou I’on impose une normalisation
de la matrice afin de contraindre le taux moyen global a une valeur donnée (par exemple un
taux global de 1 afin de rendre interprétable les longueurs de branches d’un arbre phylogéné-
tique en nombre de substitution moyen par site — voir plus loin, section Modeles protéiques).
Le modele GTR est le modele réversible le plus général et peut étre étendu a un modele de co-
dons ou d’acides aminés. Il considere que tous les taux de substitutions instantanés entre états
sont différents et peuvent étre estimés en fonction des données, par exemple par Maximum de
Vraisemblance (voir section 1.3). Le modele GTR est riche en parameétres, puisqu’il possede
par défaut 9 parametres dans le cas de I’ADN. En effet, d’aprés I’hypothése de réversibilité
(Tipij = Tjji), ona:

Hji
Hij = E"]‘ = PijTt
avec p;; nommé échangeabilité de i vers j. L’échangeabilit€ p;; représente la propension de I’€tat

i a évoluer vers I’état j. On a alors p;j = pji;, d’ou :

Uaa  Hac Har Hac —Aa PacTlc  ParTlr  PacTlc
HUea  Hee Her  Heo PacTia —Ac PcrTlr  PccTls

Hra  HYrc  Hrr  Hre ParTta  PerTic —Ar PrcTilc

Hea  Hce Her Mo PacTla  PccTlc  PrcTlr -Ag
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Soit :

Q = S x diag(IT)

avece |

e S la matrice symétrique des échangeabilités,

—Ai
® Djj = s
o et diag(IT) la matrice diagonale contenant les fréquences stationnaires, ou d’équilibre des

états de la chaine de Markov.

La matrice I1 est souvent mentionnée comme un vecteur de fréquences d’équilibre, ou profil.
Dans le cas nucléique, il y a alors 6 échangeabilités a estimer, et trois fréquences d’équilibres,

soient 9 parametres.

1.2.4 Modéeles de codons

L’évolution des séquences nucléotidiques codantes peut aussi étre modélisée a 1’aide de modeles
markoviens de substitution de codons. Dans ce cas, les différents états de la chaine de Markov
ne sont plus les quatre nucléotides mais les triplets de nucléotides codant pour un acide aminé,
ou codon. Il existe en tout 64 codons, dont trois codons stop, pour 20 acides aminés (dans le cas
général). Par conséquent, plusieurs codons peuvent coder le méme acide aminé, ce qui donne
au code génétique sa propriété dite de redondance. Une conséquence de cette propriété de re-
dondance est qu’il devient possible de distinguer les substitutions nucléotidiques synonymes, qui
n’entrainent pas de changement d’acide aminé des substitutions non-synonymes, qui provoquent
un changement d’acide aminé. Etant donné que les forces sélectives agissent principalement au
niveau protéique, les pressions de sélection sont radicalement différentes selon que la mutation
est synonyme ou non-synonyme. La comparaison des taux de substitution synonymes vis a vis
des taux de substitutions non-synonymes donne ainsi acces a une mesure efficace des effets de
la sélection, et peut permettre de détecter des lignées ou des sites particuliers qui sont sous des
régimes sélectifs non-neutres, c’est a dire sur lesquels la sélection naturelle opere (Nielsen and
Yang, 1998; Yang, 2006).

Les premiers modeles de codons furent proposés par Goldman and Yang (1994) et Muse
and Gaut (1994). La chaine de Markov est utilisée pour modéliser le processus de substitutions
entre codons. Dans ces modeles, en considérant le paramétre @ comme étant le rapport des taux

de substitutions non-synonymes sur synonymes (communément appelé dN/dS), x le rapport
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des taux de transitions sur transversions et 7t; la fréquence d’équilibre du codon j, le taux de

substitution instantané entre codons i et j est défini comme suit :

0, si i and j different a deux ou trois positions de codon,
Tj, si i and j different par une transversion synonyme,
9ij =\ xmj,  siiandj different par une transition synonyme,

wTtj,  siiandjdifferent par une transversion non-synonyme,

wKTtj, siiandj different par une transition non-synonyme.

Des modeles de codons plus sophisitiqués ont par la suite été développés, sur la base de
modeles de mélange de sous-modeles. Ces sous-modeles peuvent varier selon la valeur d’w qui
peut étre soit fixé a 0 (sélection purificatrice) ou 1 (sélection neutre), soit estimé a partir des
données afin de détecter des sites ou des lignées sous pression de sélection positive (Nielsen and
Yang, 1998; Yang et al., 2000; Yang and Nielsen, 2002).

1.2.5 Modéeles protéiques

Avant I’avenement des techniques de séquencage permettant d’avoir acces a une grande quan-
tité de données nucléiques (pouvant ensuite étre traduite en données protéiques pour les parties
codantes), les premieres analyses phylogénétiques ont utilisé des séquences protéiques. Ainsi, le
premier arbre phylogénétique moléculaire reconstruit était basé sur I’étude de sept séquences de
19 acides aminés de fibrinopeptides (Doolittle and Blombick, 1964). L’avantage d’utiliser les
séquences protéiques plutdt que des séquences nucléiques est que, du fait de la dégénérescence
du code génétique et des substitutions synonymes des bases, les séquences protéiques sont plus
conservées, ce qui les rend plus robustes aux phénomenes de convergence substitutionnelle, ou
homoplasie. Elles permettent ainsi d’analyser des séquences ayant divergé il y a plus longtemps
ou évoluant a un taux plus rapide. En outre, il semble que, d’apres les observations faites jus-
qu’a maintenant, les séquences protéiques soient moins sensibles que les séquences nucléiques
a des biais de composition, entrainant le regroupement de séquences partageant des composi-
tions moléculaires similaires (voir sections 1.4.4 et 2.1). En revanche, les séquences protéiques
deviennent non-informatives pour des degrés de divergence plus faible et ne permettent pas de
résoudre des relations de parentés dont I’origine est récente.

Une distinction peut étre faite entre les modeles de substitution mécanistes et empiriques.
Les modeles mécanistes tentent de considérer explicitement les facteurs biologiques a I’oeuvre
influengant le processus évolutif d’évolution des acides aminés. A 1’aide de parametres estimés a

partir du jeu de données d’étude, ils ont, par exemple, pour but de quantifier les phénomenes de
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biais mutationnels au niveau de I’ADN, de traduction des codons en acides aminés et du destin
des mutations d’un point de vue de la sélection (Rodrigue et al., 2010). En revanche, les modeles
empiriques décrivent les différents taux de substitutions entre acides aminés sans considérer
explicitement les facteurs qui influencent le processus évolutif (Whelan and Goldman, 2001;
Le and Gascuel, 2008). Les parametres de ces modeles sont généralement estimés a partir d’un
grand jeu de données issues de bases de données et fixés par la suite dans le but de les ré-
utiliser sur d’autres jeux de données. Méme s’ils sont moins élégants et qu’ils ne permettent
pas d’ appréhender les forces et les mécanismes évolutifs a 1’oeuvre par rapport aux modeles
mécanistes, les modeles empiriques semblent étre plus efficaces lorsqu’il s’agit de reconstruire
des arbres phylogénétiques (Yang, 2006). Il est a noter que les modeles mécanistiques ne sont
pas I’apanage des séquences protéiques et qu’ils peuvent étre construits afin de comprendre les
mécanismes d’évolution moléculaire a I’oeuvre au niveau ADN ou codon (Yang and Nielsen,
2008).

La grande majorité des modeles de substitution protéiques utilisés en pratique sont des ver-
sions empiriques du modele GTR, pour lesquels les échangeabilités et les fréquences d’équi-
libres ont été appris extérieurement au jeu de données analysé a partir d’une base de données
d’alignements considérée comme représentative des séquences du vivant. La premicre matrice
de substitution empirique a été construite par Dayhoff et al. (1978) a partir des familles de
séquences protéiques disponibles a cette époque. A partir de ces familles et des arbres phylogé-
nétiques correspondant, ils utiliserent la reconstruction de séquences ancestrales par parcimonie
(voir section 1.6.1) le long de ces arbres pour compiler les informations de substitutions obser-
vées entre paires d’acides aminés, afin de construire leur matrice de transitions. C’est a partir de
cette matrice que toute une série d’autres matrices furent reconstruites selon la distance phylogé-
nétique considérée. Dayhoff et al. (1978) ont approximé la matrice de probabilités de transitions
pour une distance attendue de 0.01 substitution par site, produisant la matrice PAM1 (pour une
“Point-Accepted Mutation”) ou encore connue sous le nom de DAYHOFF. Ainsi, la matrice
PAM250 est la matrice de transition acceptant 250 mutations pour 100 sites et est mieux adaptée
pour retracer 1’histoire évolutive de séquences éloignées. La matrice PAM fut par la suite amé-
liorée a I’aide d’une approche différente d’apprentissage de ses parametres et a partir d’une plus
grande quantité de données pour produire les matrices BLOSUMG62 (Henikoftf and Henikoff,
1992) et JTT (Jones et al., 1992).

Les modeles proposés par la suite furent estimés en utilisant le Maximum de Vraisemblance
(Adachi and Hasegawa, 1996) en considérant le modele GTR de facon a estimer les échangea-
bilités et les fréquences d’équilibres du modele (le Maximum de Vraisemblance est expliqué a
la section 1.3). Cela implique I’estimation de 19x20/2 = 190 echangeabilités et 19 fréquences

d’équilibres. Dans la pratique et lors du calcul de la vraisemblance sur un arbre, la matrice
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Q est normalisée afin d’obtenir des longueurs de branches interprétables. Ainsi, la contrainte
—sum;Tt;q; = 1 est appliquée, de telle sorte que les distances évolutives soient mesurées en
nombre moyen de changement par site. Ceci entraine I’élimination d’un parametre a estimer, ce
qui laisse 189 échangeabilités a estimer. Comme ces 208 (189 + 19) parametres sont estimés
au Maximum de Vraisemblance, un large jeu de données est nécessaire pour une optimisation
correcte des valeurs d’échangeabilités et de fréquences d’équilibre. De nombreux modeles ont
été constuits de cette facon. Nous citerons ici le modele mtREV (ou MTMAM), spécifique des
protéines mitochondriales de vertébrés ou mammiferes (Adachi and Hasegawa, 1996), le modele
WAG (Whelan and Goldman, 2001), appris a partir de données nucléaires et enfin le modele LG
(Le and Gascuel, 2008), modele le plus performant a 1’heure actuelle. LG est une amélioration
du modele WAG en prenant en compte plus de données et en prenant en compte la variation de
vitesse d’évolution entre sites (voir section 1.4.1). La Figure 1.5 montre les matrices symétriques
d’échangeabilités des modeles WAG et LG.
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FiGure 1.5 — Comparaison des échangeabilités des modeles WAG et LG. Cette figure a été ex-
traite de la figure 2 de Le and Gascuel (2008)

Il est possible de voir dans la figure 1.5 que les acides aminés ayant des propriétés bio-

chimiques similaires ont de plus grandes échangeabilités et vont avoir tendance a s’échanger
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plus fréquemment au cours de I’évolution. Par exemple, les acides aminés isoleucine (I) et va-
line (V), ainsi que les acides aminés arginine (R) et lysine (K) ont de fortes échangeabilités. En
revanche, la cystéine ou la proline, qui sont deux acides aminés trés particuliers (du fait de la
présence d’un groupement thiol (-SH) pour la cystéine, permettant notamment de faire des ponts
disulfures et du fait de la présence d’un cycle pour la proline, impactant fortement son encom-
brement stérique), ont des échangeabilités tres faibles avec I’ensemble des autres acides aminés.
Lautre caractéristique importante que ces matrices révelent est la plus grande échangeabilité
entre acides aminés codés par des codons séparés par une seule mutation, et inversement dans
le cas d’acides aminés séparés par deux a trois mutations. Par exemple, 1’acide aspartique (D) et
I’acide glutamique (E) peuvent se substituer par une unique mutation de base au niveau de leur
codon. A I’opposé, les codons codant pour la glycine (G) et la leucine (L) sont séparés par 2
mutations et ont des échangeabilités quasi nulles.

Lorsque de tels modeles empiriques sont utilisés dans la littérature, le profil du modele est
souvent modifié pour étre ajusté aux fréquences observées de I’alignement (Cao et al., 1994).
Ces modeles ont alors un suffixe +F’ ou ’-F’. Comme la plupart du temps le modele de sub-
stitution utilisé est stationnaire et que 1’on suppose que les séquences sont a 1’équilibre compo-
sitionnel, il devient justifier d’utiliser ces fréquences observées comme fréquences d’équilibres
du modele, tout en gardant les échangeabilités empiriques propres au modele. Généralement,
fixer le profil aux fréquences observées améliore I’ajustement du modele aux données, mais pas

nécessairement (Groussin et al., 2013a).

1.3 Le maximum de vraisemblance en phylogénie

Le maximum de vraisemblance ou Maximum Likelihood (ML) est une méthode statistique lar-
gement utilisée pour estimer les parametres d’une distribution de probabilité d’un échantillon
donné. Son application en phylogénie s’explique par la volonté de prédire quel les parametres
du scénario évolutif ayant généré les données observées actuellement. Felsenstein (1981) fut
le premier a développer un algorithme efficace du calcul de la vraisemblance en phylogénie,
permettant au maximum de vraisemblance d’étre progressivement considéré lors d’analyses
phylogénétiques jusqu’a devenir au cours des années 1990 la méthode de référence pour les

phylogénéticiens.

1.3.1 Principe général de la vraisemblance

e Soit x = (x1,x2,X3,...,X¢) un échantillon de valeurs d’une variable aléatoire X provenant

d’une distribution de paramétre(s) O inconnu(s) :
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— Si I’échantillon est aléatoire, alors les x; (1 < i < {) sont indépendantes et indenti-

quement distribuées et chacune a une probabilité IP(x;|6).

— SiI’ensemble de I’échantillon est considéré, alors la fonction de vraisemblance L(6)

associée est €gale a la probabilité simultanée :

L(6) = P(x|6) = P(x1]6) X P(x2]0) X - - - x P(x,]6)
4
= [ P@ie)
i=1

Ainsi, la vraisemblance est égale a la probabilité des données (x) sachant les para-

métres du modele (0).

— La plupart des méthodes n’utilisent pas directement la fonction de vraisemblance,
mais plutdt son logarithme, afin d’éviter des problemes numériques liés a la mani-

pulation de valeurs potentiellement tres petites :

{
mum:}lmmmw)
i=1

1.3.2 Application a la phylogénie

Transposons a présent cette notion de vraisemblance a la problématique phylogénétique. 11 est
a noter que 1’ensemble des principes développés ici est transposable a n’importe quel alphabet

moléculaire.
e Soit un alignement D comprenant un nombre d de sites :

— Chagque site dans I’alignement est désigné par le terme C¥) (1 < i < d).

— Dans ce cas, I’expression de la vraisemblance associée au site i est donnée par :
LD = P(CY|z, b, 9)

avec T, la topologie considérée, b le vecteur des longueurs de branches, et 9 les
parametres du modele d’évolution utilisé. Par la suite et par souci de simplification
des notations, nous regrouperons 1’ensemble des parameétres phylogénétiques 7, b et

9 sous la variable 6.

— On en déduit I’expression de la vraisemblance pour 1’ensemble des sites indépen-
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dants :

d d
L =P(D|o) = H L0 = H P(C?|0)

i=1 i=1

e [a question est maintenant de savoir comment calculer la vraisemblance pour un site (ou
colonne) donné C% de I’alignement. Considérons 1’arbre phylogénétique de la figure 1.6.

Cet arbre est un arbre a quatre feuilles de topologie 7 et dont les longueurs de branches b
sont fixées.

- 51, Sy, S3 et S4 représentent les feuilles de 1’arbre.
— N1, N; et N3 représentent les noeuds internes.

— Les états de caracteres correspondants sont dénotés par s1, So, $3, S4, 11, N2, N3 €

{A,C,G, T} pour le cas nucléique.

FiGure 1.6 — Exemple d’arbre phylogénétique a quatre feuilles.

e Pour calculer la vraisemblance a un site i de I’alignement on prend en compte tous les
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scénarios évolutifs possibles a chaque nceud interne de 1’arbre. Ainsi :

LO =" 3" Y P(m)P(alny, bs)P(nsfn, be)P(s1lna, by)
n

ny ns

X P(s2|12, b2)IP(s3|n3, b3)IP(s4ln3, bs)

Soit :
LO =Y Pu) Y (Pl bs)P(salna, bo)P(s1ma, b))
nq nyp

x Y (P(3ln, be)P(sslns, ba)P(sals, b))}

e Sous I’hypothese que le processus markovien modélisant I’évolution des séquences a at-
teint [’état stationnaire, on a :

P(n1) = my,
avec T, la fréquence de I’état de caractere 717.

La vraisemblance d’une colonne C, sachant les paramétres 6 du modgle, est alors vue
comme l’intégration probabiliste de tous les scénarios substitutionnels possibles le long de

I’arbre phylogénétique ayant abouti aux données observées aux feuilles.

1.3.3 Maximisation de la vraisemblance

L’approche du Maximum de Vraisemblance, par la suite nommée ML pour Maximum Likeli-
hood, consiste a maximiser la fonction de vraisemblance. Par cette maximisation, il s’agit de
déterminer I’ensemble des parametres 7,b et 9 pour lesquels les données sont les plus pro-
bables. Cette fonction est une fonction de plusieurs variables qu’il faut tenter de maximiser. Par
exemple, si I’on se place dans le cas homogene et que I’on considere que toutes les branches sont
caractérisées par le méme modele de substitution, lorsque de nouveaux parametres de ce modele
sont proposés, les probabilités de transition exprimées dans la formulation de L sont modifiées,
de telle sorte que L et donc L sont également modifiées, permettant d’estimer quels sont les
parametres du modele qui globalement a I’échelle de 1’alignement maximisent la vraisemblance.

Cette fonction de vraisemblance est une fonction a plusieurs variables dont la recherche du
maximum global est complexe. Premieérement, cette fonction est dépendante de parametres dis-
crets (la topologie) et continus (longueurs de branches, parametres du modele de substitution),
ce qui entraine que I’estimation du maximum ne peut se faire de maniére jointe entre tous les pa-
rametres. Deuxieémement, la combinatoire des valeurs de parametres possibles est gigantesque,
entrainant la présence de maxima locaux dans I’espace des parametres rendant difficile la dé-

termination du maximum global. Enfin, il n’est pas toujours possible d’avoir acces aux dérivées
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analytiques premieres et secondes de la fonction de vraisemblance pour tous les parametres.
Toutes ces raisons expliquent pourquoi cette recherche du maximum global de la vraisemblance
s’effectue en pratique par des approches heuristiques a travers 1’optimisation numérique des pa-
rametres. La description de toutes ces approches mathématiques dépasse le cadre de cette these.
Il est toutefois possible de mentionner les approches de Brent (Brent et al., 1973) (méthode
tres utilisée pour les parametres pour lesquels les dérivées de la fonction de vraisemblance ne
sont pas connues), les méthodes de Newton ou Newton-Raphson (Felsenstein et al., 1996; Yang,
2000) utilisant les dérivées ou encore les méthodes numérique dites de “hill-climbing” comme
le gradient conjugué ou la méthode Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS).

1.3.4 Algorithme d’élagage (Pruning algorithm)

Felsenstein (1981) a décrit un algorithme de programmation dynamique permettant de calculer
efficacement la fonction de vraisemblance présentée plus haut. Cet algorithme, dit du “pruning”
ou d’élagage utilise la structure de I’arbre et la possibilité de reformuler la vraisemblance sous
forme de produits de vraisemblances conditionnelles des états aux noeuds. Considérons la fi-
gure 1.7, qui représente le cas général d’un noeud de I’arbre, en reprenant les notations de la

figure 1.6 :

Figure 1.7 — Cas général d’un noeud interne.

La vraisemblance conditionnelle du noeud Ny pour 1’état 71, peut alors s’exprimer de la fa-

¢on suivante :
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1 si N, est une feuille avec 1’étatn,

(i) _ . . . .
LNX (ny) =9 0si N, est une feuille avec un état différent de 7,

ong POl b)) (10) X Ly, Pl b)LY)_(1122) sinon.

En partant des feuilles et en remontant dans 1’arbre, il est possible de calculer les vraisem-
blances contionnelles pour chaque état, qui représentent, pour un noeud donné, la probabilité
d’observer les données aux feuilles sous ce noeud sachant I’état au noeud. Le calcul des vraisem-
blances conditionnelles aux noeuds s’effectue donc récursivement en remontant dans I’arbre :
pour un noeud donné, les vraisemblances conditionnelles ne sont calculées que lorsque celles des
noeuds descendants 1’ont été. L’algorithme de pruning permet alors de calculer successivement
les probabilités de beaucoup de sous-arbres, ce qui est tres efficace notamment lors de I’explo-
ration des topologies, évitant ainsi d’avoir a recalculer des vraisemblances pour les sous-arbres

n’ayant pas subi de changements topologiques.

1.3.5 Breve introduction au bayesien

L’ensemble des modeles développés dans cette these, ainsi que la grande majorité des calculs
phylogénétiques ont été effectué dans le cadre du ML. C’est pourquoi I’approche bayesienne
n’est ici que partiellement introduite. Pour une explication plus précise de I'utilisation du baye-

sien en phylogénie, se référer aux livres de Felsenstein (2004) et Yang (2006).

Tout d’abord, il faut se rendre compte que le ML produit un résultat qui est une unique
réalisation du modele phylogénétique. C’est la réalisation qui maximise la vraisemblance d’ob-
server les données sachant ce modele. Dans le cadre bayesien, le résultat est une distribution de
réalisations. Les méthodes bayesiennes utilisent la notion de vraisemblance des données mais
également la notion de probabilité a priori des réalisations ou des parametres du modele 6.

Ainsi, d’apres le théoréme de Bayes,

pioie) - EO.0
soit : P(DYP(6ID)
dou: P(6)P(D|6)

41



La probabilité IP(6]|D) est la probabilité a posteriori des parametres du modele sachant les
données. IP(D) est la vraisemblance marginale des données et est appelé le facteur de Bayes,
tandis que IP(0) représente la distribution a priori des parametres et IP(D|0) la vraisemblance

des données.

En pratique, le calcul des probabilités postérieures des arbres phylogénétiques ou des para-
metres du modele de substitution est analytiquement impossible. C’est pourquoi des méthodes
numériques de type chaines de Markov avec technique de Monte Carlo (MCMC pour “Markov
Chain Monte Carlo”) ont été développées et utilisées (Yang and Rannala, 1997) pour échantillon-
ner efficacement dans I’espace des valeurs de parametres et topologies postérieures. Le principe
des MCMC repose sur 1’idée qu’'une chaine de Markov prenant la forme d’une marche guidée
a travers I’espace multidimensionnel des parametres peut étre utilisée pour approcher la distri-
bution de probabilité de ces parametres en échantillonnant les valeurs de maniere périodique.
En phylogénie, chaque pas de la chaine MCMC va modifier aléatoirement les parametres du
modele et donc la vraisemblance et permettre d’explorer les combinaisons de parametres autour
de la vraisemblance maximale. L’algorithme le plus fréquemment utilisé permettant de guider
le MCMC est I’algorithme de Metropolis-Hastings (Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970).

1.4 Vers des modeles plus réalistes d’un point de vue biologique

Les modeles de substitutions présentés dans les sections précédentes sont tres simplifiés par
rapport a la complexité des mécanismes évolutifs agissant au niveau des séquences biologiques.
Malgré la démonstration de I’intérét de leur utilisation pour comprendre certains aspects de
I’histoire évolutive des genes, ils peuvent devenir limités voire systématiquement biaisés du
fait d’hypotheses trop simplificatrices quant aux processus évolutifs a I’oeuvre (Philippe and
Roure, 2011; Anisimova et al., 2013). Cela suggere le développement de modeles plus réalistes
d’un point de vue biologiques et qui sont inspirés de connaissances a priori sur les patrons
moléculaires. Cette partie présente succintement quelques détails concernant ces modeles plus
complexes. De tres nombreux modeles complexifiant le modele GTR simple ont été présentés
par le passé et une revue complete de la littérature concernant ces modeles dépasse le cadre de
cette these. En revanche, les modeles hétérogenes en sites (sections 1.4.1 et 1.4.3) et en temps
(sections 1.4.2 et 1.4.4) sont abordés, quoique de maniere introductive seulement. Ils sont plus
largement détaillés dans les introductions des deux premiers manuscrits (sections 2.1 et 2.2),

présentant le développement de nouveaux modeles hétérogenes en temps et en sites.
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1.4.1 Variations des taux d’évolution entre sites

Les bases ou acides aminés n’évoluent pas tous a la méme vitesse le long des séquences d’ADN
ou de protéines. De multiples raisons peuvent expliquer cela, allant de mécanismes neutres aux
mécanismes sélectifs. Il a été plusieurs fois démontré qu’ignorer ces variations de taux d’évolu-
tion peut avoir de lourdes conséquences sur les analyses phylogénétiques (Tateno et al., 1994;
Yang, 1996a; Sullivan et al., 2001). Pour modéliser ces variations de taux entre sites dans le
cadre d’un modele Markovien de substitution en ML, plusieurs approches ont été proposées
(Yang, 2006). La plus utilisée considere qu’il n’y a pas de connaissance a priori des taux spéci-
fiques des sites et emploie une distribution I" discrete pour fournir des taux possibles aux sites.
Ce modele, proposé par Yang (1994), permet a un site d’étre modélisé par un mélange de ma-
trices qui ne différent que par leur taux. La matrice de substitution reste identique parmi les
composantes du modele de mélange, a un facteur multiplicatif prét. Pour un site donné, K vrai-
semblances vont étre calculées avec ces K modeles dans le cas d’une distribution discrétisée en K
catégories. Ainsi, la vraisemblance d’un site est la vraisemblance pondérée des vraisemblances
calculées avec chaque taux, en considérant que les composantes de la distribution discrete sont

équiprobables. La vraisemblance totale devient :

d

d K
. 1 .
L = P(D|0) = H L = H Z R]P(c@wk)
i=1 k=1

i=1 =
Le parametre d’échelle § de la distribution I est fixé arbitrairement a la valeur du parametre
de forme «a, de telle sorte que la moyenne de la distribution soit égale a 1 et que le taux global
de la matrice de substitution soit aussi de 1 pour exprimer les longueurs de branches en nombre
de substitutions moyen par site (voir les explications dans les livres de Felsenstein (2004) et
Yang (2006)). Ce parametre a est estimé au ML et permet de définir des taux différents pour les

différentes catégories (voir figure 1.8).

1.4.2 Variations des taux d’évolution dans le temps

L utilisation d’une distribution I pour modéliser la variation de taux entre sites ne permet pas de
prendre en compte les variations potentielles des taux dans le temps. En effet, pour une catégorie
donnée de la distribution I' discrete, la vraisemblance est calculée le long de 1’arbre en considé-
rant que le taux spécifique de cette catégorie est le méme entre lignées. Encore une fois, de mul-
tiples raisons peuvent expliquer pourquoi certaines lignées se mettent a évoluer plus lentement
ou plus rapidement dans le temps, comme lors d’adaptations a des environnements changeants.
Les modeles permettant de relacher I’hypothése de constance des taux dans le temps sont appe-

1és modele de covarion (Tuffley and Steel, 1998; Huelsenbeck et al., 2002). Un exemple d’un
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FiGure 1.8 — Distributions I, selon la valeur du parametre de forme «a.

tel modele est le modele de Galtier (2001), qui est en fait une extension du modele I' pour la
variation des taux entre sites. Ainsi, un site peut dans le temps sauter d’une classe de vitesse de
la distribution I' & une autre, pour étre caractérisé par une vitesse rapide dans certaines lignées
ou par une vitesse lente dans d’autres. Galtier (2001) a montré que ne pas prendre en compte ces
phénomenes aux niveaux des molécules d’ARN ribosomiques pouvait entrainer une mauvaise
estimation de la variance de la distribution des taux entre sites, ainsi qu’une moindre capacité a

détecter les substitutions multiples.

1.4.3 Variations des processus évolutifs entre sites

La plupart des modeles de substitutions décrits dans la littérature et considérés en pratique ne
contiennent qu’une seule matrice de taux de substitutions, utilisée pour calculer la vraisemblance
de tous les sites. Cependant, I’ observation des profils observés de sites indiquent que le processus
évolutif est hétérogene entre sites. Ceci refléte les différentes pressions de sélection s’exercant
le long d’une protéine, selon I’implication des sites dans des structures secondaires ou fonctions
particulieres. Des modeles de substitutions prenant en compte ce phénomene ont été dévelop-
pés et ont montré leur efficacité vis a vis de I’ajustement aux données ou de leur plus grande

résistance au biais d’attraction des longues branches (voir Introduction du manuscrit présenté en
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section 2.2). Par exemple, le modele CAT (Lartillot and Philippe, 2004) permet de proposer un
grand nombre de modeles de substitution et d’allouer ces modeles aux sites, permettant a un site
d’étre modélisé par un modele qui lui est tres spécifique. Ces modeles de substitution varient
par leur profil, qui peuvent étre spécifiques de 2 a 4 acides aminés seulement afin de refléter les
profils de site observés dans les séquences réelles. Une autre possibilité est d’utiliser un modele
de mélange dans le méme esprit que lorsque la variation des taux entre sites est prise en compte
avec la distribution I'. Un site est alors modélisé par un mélange de matrices de substitution
qui ont des échangeabilités et/ou des profils différents, et la vraisemblance totale du site est la
moyenne pondérée des vraisemblances calculées avec chacune des matrices. La vraisemblance

totale devient alors :

d d Z K 1
L=PDIo) = [[L0 = []{Y 0= Y, P61
z=1 k=1

i=1 i=1
e avec Z le nombre de composantes (matrices de substitution) du mélange

e ct 0, le poids spécifique de la composante z, sachant que :

Z
ZGZ:]-'

z=1

Lorsqu’un site est a la fois modélisé par un mélange de taux a K composantes et un mé-
lange de modeles a Z composantes, K X Z vraisemblances sont calculées par site. Cela entraine
un cofit certain, a la fois en temps de calcul et en mémoire. Malgré cela, la modélisation des
deux phénomenes hétérogenes (taux et processus) est nécessaire pour que le modele s’ajuste
correctement aux données. Le et al. (2012) ont alors proposé deux modeles, LG4M et LG4X,
qui présentent I’avantage de prendre en compte ces hétérogénéités tout en réduisant la quantité
de calcul. Ces modeles supposent que le processus varie selon le taux d’évolution. En d’autres
termes, chaque catégorie de la distribution I' posséde maintenant son propre processus, rédui-
sant le nombre de vraisemblances a calculer par sites. Ils ont montré que, comparativement aux
modeles site-homogenes, de grands gains de vraisemblance étaient observés, montrant I’ intérét
de les utiliser lors d’analyses phylogénétiques.

Enfin, si des connaissances a priori sont disponibles sur une variation des taux ou des proces-
sus entre sites ou genes, il est possible d’utiliser un modele qui combine les différentes partitions.
Ces partitions ont leur propre taux ou processus. Par exemple, il est connu que les trois positions
des codons n’évoluent pas aux mémes taux car selon 1’endroit oll une mutation apparait dans

le codon, I'impact sur I’acide aminé peut étre tres différent. Il peut alors devenir intéressant de
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créer une partition par positions de codons et d’utiliser un modele qui combine les partitions. De
tels modeles ont été proposés par Yang (1995, 1996b) et sont efficaces en pratique (Shapiro et al.,
2006). Récemment, Zoller and Schneider (2012) ont proposé un modele améliorant le modele
simple ne contenant qu’une seule matrice empirique. Ce modele, appelé PCMA, est un modele
semi-empirique. Zoller et Schneider ont estimé environ 3,000 matrices d’échangeabilités a partir
d’autant d’alignements extraits d’une large base de données. En utilisant ensuite une Analyse en
Composantes Principales (ACP ou PCA en anglais), ils ont pu extraire les 190 axes majeurs de
variabilité des échangeabilités entre génes (190 car il y a 190 échangeabilités dans la matrice S).
Le modele utilisé par la suite pour calculer la vraisemblance de 1’alignement ne contient qu’une
seule matrice, dont la matrice d’échangeabilités est estimée a partir des données en utilisant les
axes de variabilité¢ de I’ACP. Si les g premiers axes de I’ACP représentant la plus grande va-
riance sont considérés, le modele estime g positions le long de ces g axes et calcule la matrice
d’échangeabilité correspondant a ces positions en renversant I’ACP. Cette manipulation permet
d’explorer I’espace des échangeabilités possibles dans un espace de faible dimension donné par
I’ ACP. Cette technique se rapproche fortement de celle que nous avons mise en oeuvre dans le
modele COaL A (Groussin et al., 2013a) présenté dans la section 2.1, qui permet d’estimer ef-
ficacement les fréquences d’ équilibres d’une branche donnée avec un modele hétérogene entre
lignées. A noter que le modele PCMA ne rend pas compte de I’hétérogénéité du processus entre
sites, mais de I’hétérogénéité du processus entre genes. Ils ont montré que leur modele était
tres efficace et capable d’atteindre des performances égales a celles des meilleurs modeles de
mélanges (UL3 (Le et al., 2008b), hétérogene en sites).

1.4.4 Variations des processus évolutifs dans le temps

Les compositions moléculaires en bases des génomes ou en acides aminés des protéomes peuvent
varier de maniere significative d’une espece a 1’autre. Par exemple, dés 1962, Sueoka a mis en
évidence que les taux de G+C génomiques étaient tres hétérogenes entre especes bactériennes,
pouvant aller de 25% a 75% (Sueoka, 1962; Bentley and Parkhill, 2004). Plusieurs théories ont
été développées afin de tenter d’expliquer ces observations. Il a ainsi été proposé que la sélec-
tion pouvait agir au niveau du génome afin de sélectionner les compositions qui apporteraient
un avantage sélectif a I’organisme d’un point de vue écologique ou physiologique. Par exemple,
il existe un lien entre mode de vie aérobie ou anaérobie et composition en GC, de telle sorte que
la vie aérobie serait responsable de I’augmentation du taux de GC des especes aérobiques (Naya
et al., 2002). Bien que cette corrélation soit effective, aucun mécanisme clair expliquant le lien
vie aérobie et augmentation du G+C n’a été proposé. Des théories neutralistes ont également

été mises en avant, suggérant que ces différences de GC génomiques étaient essentiellement
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dtes a des biais mutationnels (Gautier, 2000; Rocha et al., 2006). Cependant, deux études ré-
centes publiées conjointement ont montré que le bias mutationnel vers AT était universel chez
les procaryotes, méme chez les especes ayant un fort taux de GC génomique (Hershberg and
Petrov, 2010; Hildebrand et al., 2010). Cela suggere qu'une force contrecarre 1’effet du biais
mutationnel. La question est maintenant de savoir si ce sont bien des processus sélectifs qui
sont responsables de cet effet, ou si d’autres processus neutres, tels que le biais de conversion
génique biaisé vers GC sont a 1’oeuvre (Galtier and Duret, 2007; Hershberg and Petrov, 2010;
Hildebrand et al., 2010).

Les variations de taux de GC génomique entre especes procaryotes se répercutent en grande
partie sur la composition en acides aminés des protéines. L’hétérogénéité de composition en
GC génomique est méme le facteur majeur expliquant la variance observée des compositions
protéomiques (Boussau et al., 2008). Ceci s’explique par le fait que certains acides aminés pos-
seédent des codons plus riches en GC que d’autres, entrainant I’enrichissement de ces acides
aminés chez les especes riches en GC. En outre, de nombreux facteurs environnementaux et
adaptatifs peuvent en partie expliquer les variations de compositions en acides aminés. Ainsi, il
a été montré que la température (Singer and Hickey, 2003; Lobry and Necsulea, 2006; Tekaia
and Yeramian, 2006; Zeldovich et al., 2007; Boussau et al., 2008) ou la salinité (Madern et al.,
2000; Kiraga et al., 2007; Paul et al., 2008) de vie de I’organisme influengait grandement les
compositions des protéines. Il est souvent considéré que ces variations compositionnelles sont
en lien avec une conservation ou une augmentation de la stabilité des protéines codées par ces
organismes résidant dans des environnements extrémes.

Malgré ces nombreuses observations d’hétérogénéités de compositions, la plupart des mo-
deles de substitutions utilisés dans la littérature font I’hypothese que les compositions ne changent
pas au cours du temps et que les especes évoluent a I’équilibre compositionnel. Il a plusieurs fois
été montré que I’utilisation de ces modeles sur des données présentant des variations de com-
position pouvait entrainer de mauvaises inférences phylogénétiques (Foster and Hickey, 1999;
Foster, 2004; Jermiin et al., 2004), notamment en regroupant les especes partageant les mémes
compositions. Récemment, un modele sophistiqué permettant de modéliser 1’évolution de cette
hétérogénéité de composition dans le temps a été proposé dans le cadre bayesien (Blanquart
and Lartillot, 2006, 2008). Une plus grande description de tous ces modeles est effectuée dans

I’introduction du manuscrit présenté dans la section 2.1.

1.5 Nombre de parametres d’un modele et conséquences

En modélisation, une question importante est de savoir a quel point un modele donné est capable

de s’ajuster aux données étudiées. Plus précisemment, cet ajustement mesure 1’écart entre les
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données observées et les données attendues selon le modele.

1.5.1 Notion de biais et de variance d’un modele

Comme vu précédemment, un modele contient des parametres dont les valeurs peuvent étre
estimées a partir des données. Un modele peut alors étre plus ou moins complexe selon le nombre
de parametres considérés, qui visent a expliquer les phénomenes biologiques ayant abouti a la
distribution des données observées. A premiére vue, plus le modele est complexe, plus il a des
chances d’expliquer précisemment les données. Seulement, le modele est aussi susceptible de
générer des erreurs, dont I’expression est Erreur = Biais + Variance. Prenons I’exemple d’une
variable X dont la distribution des valeurs (points rouges) est représentée dans la figure 1.9. Si
I’on essaye d’expliquer la distribution de ces valeurs observées selon un modele polyndmial,
ce modele peut étre plus ou moins complexe selon le degré du polynome, les coefficients du

polyndme étant les parametres du modele.
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Ficure 1.9 — Exemple d’un modele polynomial et ajustement aux données

Ce que I’on voit, c’est que le modele 1 est biaisé et imprécis. Sa faible complexité ne lui per-
met pas de s’ajuster correctement aux données. Un modele est a la fois un mécanisme descriptif
permettant d’expliquer les caractéristiques des données observées et la fois un mécanisme qui
doit étre capable de les reproduire. Ainsi, malgré le fait que le modele 3 “colle” aux données, il
perd sa capacité de prédiction (on dit qu’il a une plus grande variance). En effet, si on rajoute
des données observées dans le graphe de droite, il y a de fortes chances pour que ces données
soient éloignées de la fonction polynomiale du modele 3. A ce stade, il s agit donc de trouver un
compromis entre biais et variance (Figure 1.10) de telle sorte que le modele ait un minimum de

biais et de variance. Dans cet exemple, le modele 2 représente ce compromis.
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Sous-paramétrisation Sur-paramétrisation

Erreur de prédiction

Complexité du modele

Ficure 1.10 — Ajustement aux données et compromis entre biais et variance d’un modele

De maniere générale, il s’agit d’identifier le meilleur modele en terme de complexité opti-
male, c’est a dire en terme de nombre de parametres. En phylogénie, les modeles les plus com-
plexes vont dans la grande majorité des cas aboutir a une meilleure vraisemblance. Cependant,
ce gain de vraisemblance peut étre dii a un trop fort ajustement aux données et donc augmenter
la variance. Comparer deux ou plusieurs modeles passe par la comparaison des vraisemblances

maximales a travers des criteres statistiques abordés ci-dessous.

1.5.2 Comparaison de modeles emboités

Les modeles emboités sont des modeles qui sont des cas particuliers d’autres modeles. La grande
majorité des modeles nucléiques sont emboités et représentent des cas particuliers du modele le
plus général, le modele GTR. La figure 1.11 montre cet emboitement en précisant quelles sont

les hypotheses faites sur les parametres pour qu'un modele donné soit un cas particulier d’un

modele plus général.
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Ficure 1.11 — Emboitement des modeles nucléiques. Cette figure a été extraite du livre de Per-

riere and Brochier-Armanet (2010) (figure 2.6)

Un des tests les plus utilisés pour la sélection de modeles est le test LRT, pour Likelihood

Ratio Test, qui permet de comparer des modeles emboités.

e Soit My (np parametres) et My (17 > ng paramétres) deux modeles avec My emboité

dans Mj.

e Apres calcul des deux vraisemblances L et £q associées aux modeles My et My, la

statistique LRT peut-étre calculée comme suit :

LRT =2 X ln(%)

e Il peut-étre montré que le LRT suit une loi de x? avec 1 - ng degrés de liberté.

e Le LRT quantifie I’augmentation attendue de log-vraisemblance en passant du modele M

au modele M. Un jeu de données montrant un exces d’augmentation entraine le rejet du

modele Mp.
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1.5.3 Comparaison de modeles non-emboités

Dans de nombreux cas, comme avec les modeles protéiques, les modeles comparés ne sont pas
emboités. Bien que ['utilisation du LRT ait été étudiée pour la comparaison de modeles non-
emboités, cette approche ne s’est pas répandue dans la littérature (Yang, 2006; Lewis et al.,
2011), la raison principale étant la difficulté a déterminer explicitement la formule de la distri-
bution de la statistique LRT sous I"hypothese nulle qu’un des deux modeles est vrai. Le critere
AIC, pour Akaike Information Criterion permet lui de comparer des modeles non-emboités en

calculant pour chaque modele le score suivant :

AIC=-2XInL+2 XK

avec InL la vraisemblance maximale du modele et K le nombre de parameétres du modele.
Ainsi, le modele ayant le plus faible score d’ AIC est préféré. Une variante de ce score AIC a été
proposé, qui représente en fait une correction du score AIC pour les jeux de données de petite

taille. Ce score, nommé AICc, se calcule comme suit :

2X KX (K+1)

AlCc = AIC + T K_1

avec d la taille de 1’alignement, c’est a dire le nombre de sites.

Un autre critere tres souvent utilisé est le BIC, pour Bayesian Information Criterion. Il est

égal a:

BIC = -2 X InL + K X Ind

On peut remarquer tout d’abord que dans la condition ou d >> K, le critere AICc converge
vers le critere AIC. Ensuite, ces criteres ne s’appliquent pas de la méme fagon selon les jeux de
données. En effet, le critere BIC pénalise beaucoup plus les modeles riches en parametres que ne
le fait le critere AIC, de telle sorte qu’il n’est pas vraiment recommandé de 1’ utiliser sur de petits
jeux de données. En revanche il est plus adapté aux cas ou le jeu de données est grand (comme
dans le cas de concaténats en phylogénie) afin de pénaliser plus fortement les modeles riches
en parametres. Finalement, tous ces criteres (ainsi que le LRT) permettent d’autoriser 1’ajout de
parametres dans le modele qu’a la condition que ces parameétres apportent un ajout significatif a
la vraisemblance. Il faut savoir que 1’utilisation de ces criteres statistiques représente un champ
de recherche actif et controversé en statistiques, dont les tenants et aboutissants ne seront pas

développés ici.
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1.6 Reconstruction de séquences moléculaires ancestrales

Cette section s’attache a présenter les méthodes classiquement utilisées pour reconstruire des
séquences ancestrales a partir de modeles de substitution présentés plus haut. Dans la littérature,
de nombreuses méthodes existent pour reconstruire des caracteres discrets ou continus le long
d’un arbre phylogénétique, en utilisant, par exemple, des matrices spécifiant des taux de change-
ments entre états discrets (Pagel and Meade, 2004) ou en supposant que le trait continu évolue
selon un processus brownien (Pagel, 1999). La présentation de toutes ces méthodes, quoique
passionnantes, dépasseraient le cadre de cette these qui s’attache tout particulierement a la re-

construction ancestrale de séquences moléculaires.

1.6.1 Reconstruction de séquences ancestrales par Parcimonie

Le but du maximum de parcimonie est d’identifier les états ancestraux a chaque noeud de 1’arbre
qui minimisent le nombre de changements hypothétiques entre ces états afin d’expliquer la dis-
tribution des états actuels aux feuilles. Fitch (1971) fut le premier a proposer une méthode de
reconstruction de séquences ancestrales basée sur le principe de la parcimonie, sachant que cette
méthode peut s appliquer aussi bien aux données nucléiques, protéiques, qu’a n’importe quel
type de caracteres discrets (morphologiques, etc). Chaque changement d’état est pénalisé uni-
formément, de telle sorte qu'un changement de I’état A vers 1’état T a le méme poids qu’un
changement de 1’état A vers I’état G, si 1’on prend I’exemple nucléique.

Si I’on se concentre sur la reconstruction ancestrale d’un site particulier d’un alignement,
I’algorithme fonctionne en attribuant a chaque noeud de 1’arbre un ensemble d’états de carac-
tére qui sont compatibles avec le nombre minimum de changement. L’algorithme fonctionne
pour double récursivité, en partant tout d’abord des feuilles de 1’arbre et en remontant jusqu’a
la racine. Cette traversée de I’arbre est appelée récursion post-order. A chaque étape, le coiit
ou nombre de changements c est calculé et I’ensemble des états possibles S déterminé. Pour
les feuilles, considérées comme des noeuds de 1’arbre, ¢ = 0 et I’attribution des états est aisée
puisqu’elle correspond tout simplement a 1’état observé actuellement. Ensuite, en reprenant les
notations de la figure 1.6, pour un noeud interne donné, par exemple N1 dont les deux descen-
dants N, et N3 ont été précédemment visités, ’attribution des états a ce noeud correspond a
I’intersection des deux ensembles d’états des noeuds descendants, si cette intersection n’est pas
vide. Dans le cas contraire, c’est I’'union des deux ensembles qui est attribué (1). Dans le cas
ol le nouvel ensemble est une union, un changement est ajouté au nombre de changements déja
pris en compte dans les parties inférieures de 1’arbre.

La deuxieme récursivité, dite pre-order, part de la racine de 1’arbre et descend jusqu’aux

feuilles. Elle permet I’attribution des états ancestraux finaux aux noeuds internes. Dans le cas
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Algorithme 1 Pré-récursion de 1’algorithme de Fitch
si Sy, NSy, # @ alors
SNy, < Sn, N SN,
CN; € CN, t CN;
sinon
SNl — SN2 U SN3
CN; € CN, T CNy T+ 1
fin si

ou I’ensemble des états possibles a la racine déterminé par la récursion post-order est de di-
mension 1, I’état ancestral final a la racine est égal a I’état présent dans cet ensemble. Dans le
cas contraire, plusieurs reconstructions également parcimonieuses existent et I’état ancestral se
choisit au hasard dans cet ensemble. Swofford and Maddison (1987) ont proposé deux méthodes
d’assignation des états dans le cas d’ambiguités : la méthode ACCTRAN pour acceleration
transformation qui fait I’hypothese que les changements de caracteres ont eu lieu le plus tot
possible dans I’arbre — ce qui a alors tendance a favoriser les réversions au détriment des conver-
gences — et la méthode DELTRAN pour delayed transformation qui fait ’hypotheése que les
changements ont été tardifs — ce qui favorise alors les convergences.

Au lieu de considérer que tous les changements d’états sont équiprobables comme dans
I’algorithme de Fitch (1971), il est possible d’avoir recours a une matrice de coflits arbitraires
spécifiant les cofits des différents types de changement d’états. Cela permet de réaliser une re-
construction pondérée par parcimonie, plus proche de la réalité biologique. Sankoft (1975) a
proposé un tel algorithme, qui est une généralisation de 1’algorithme de Fitch (1971) et qui
calcule le cofit minimum d’un site et énumere les reconstructions qui produisent ce minimum
sachant la matrice des colits. De la méme facon que dans 1’algorithme de Fitch, I’arbre est par-
couru par une récursion post-order suivie d’une récursion pre-order. Néanmoins, il est difficile
de connaitre les poids optimaux a utiliser pour un jeu de séquences donné, ce qui limite I’emploi

d’un tel algorithme en pratique.

1.6.2 Reconstruction de séquences ancestrales par le biais de modeles probabi-
listes

1.6.2.1 Reconstruction par Maximum de Vraisemblance

Deux types de reconstruction de séquences ancestrales par Maximum de Vraisemblance sont
possibles, a savoir la reconstruction marginale ou la reconstruction jointe des caractéres ances-
traux. La reconstruction marginale permet de déterminer pour un site donné a un noeud donné

I’état ancestral le plus probable. En revanche, la reconstruction jointe associe a I’ensemble des
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n noeuds de I’arbre I’ensemble le plus probable de n états ancestraux.

o Reconstruction marginale. Considérons 1’arbre de la figure 1.6. Nous nous intéressons a

déterminer quel est I’acide aminé ancestral le plus probable au noeud V5 pour le site C®.

Pour ce noeud, la probabilité postérieure de 1’acide aminé a

IP(n, = a,CY|6)
P(CO|0)

P(ny = alCP, 0) =

avec IP(C?|0) la vraisemblance du site et P(n; = a, C?|0) la probabilité jointe d’avoir
I’état a au noeud N et les états observés aux feuilles. Cette probabilité peut s’exprimer de

cette fagon :

P(ny = a, C?10) = P(ny = a|0) x P(CP|n, = a, 0)

avec IP(ny = a|0) la probabilité d’observer 1’état a au noeud N». Si I’on suppose que 1’on
est a 1’état stationnaire, on a : P(ny = a|0) = m,. P(CP|ny = a, 6) représente la vrai-
semblance conditionnelle d’avoir les états C) aux feuilles sachant 1’état a au noeud N,
et les parametres du modele. Ces vraisemblances conditionnelles sont calculées a 1’aide
de I'algorithme d’élagage (pruning algorithm) de Felseinstein lors du calcul de la vrai-
semblance de I’arbre. Bien évidemment, tous ces calculs se font avec les parametres du
modele et les longueurs de branches préalablement (généralement) estimés au Maximum

de Vraisemblance.

e Reconstruction jointe. La reconstruction jointe considere tous les noeuds ancestraux en
méme temps et I’ensemble des états ancestraux attribués aux noeuds pour un site donné
ayant la probabilité postérieure maximale est considéré comme la meilleure reconstruc-
tion. Ainsi, soit N = {a1,ap, a3} un ensemble d’états ancestraux correspondant aux noeuds

N1, N> et N3. Pour un site donné, on a la probabilité postérieure de N qui est égale a :

]P(NlC(l),Q) =P(ny =ay,ny =az,n3z = “3|C(Z)’9) - ( 1][’(2C(§|@) .

avec P(a1, a2, a3, C?V|0) qui est égal a :

IP(a1, a2, a3, C?|0) = 11, X P(azlay, bs) X P(s1laz, b1) X P(s2laz, ba) x P(aslar, be)
xIP(s3las, b3) x IP(s4laz, bs)
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Les séquences ancestrales inférées par reconstruction marginale ou jointe sont souvent Si-
milaires. Cependant, il peut arriver que les deux approches proposent des scénarios ancestraux
différents, notamment lorsque la divergence moyenne entre les séquences augmente. Il devient
alors intéressant de comparer les résultats au niveau des sites variables, surtout si ces séquences
sont par la suite clonées et exprimées in vivo en laboratoire afin d’en étudier les propriétés bio-
chimiques. Il est fort probable que lorsque les deux méthodes proposent des états différents
pour un site a un noeud donné, la reconstruction soit, de fait, incertaine. Cela se reflete alors
au niveau des probabilités postérieures de chaque état qui indiquent que plusieurs états ont des
probabilités non négligeables. Si les deux approches proposent des scénarios différents pour des
reconstructions incertaines, il faut étre trés prudent vis a vis des conclusions biologiques tirées
et, éventuellement lorsque c’est possible, ressusciter les deux protéines en laboratoire afin de
vérifier que les incongruences entre les deux méthodes n’ont pas d’influence sur les propriétés
biochimiques des protéines ancestrales.

Selon les cas, le calcul des séquences ancestrales par reconstruction jointe peut s’ avérer diffi-
cile d’un point de vue du temps de calcul requis. Des que le nombre de séquences dans I’aligne-
ment augmente, le nombre de noeuds internes augmente (linéairement) et la combinatoire des
scénarios a tester devient rapidement rédhibitoire. C’est encore plus le cas si une distribution I’
est utilisée pour modéliser la variation de taux entre sites. Dans ce cas, alors que la reconstruction
marginale requiert un temps de calcul qui est linéaire avec le nombre de séquence (avec ou sans
loi I d’ailleurs), la reconstruction jointe est exponentielle avec le nombre de séquences (Pupko
et al., 2007). Ainsi, Pupko et al. (2000, 2002) ont développé un algorithme efficace permettant
de calculer de maniere efficace et exacte la reconstruction jointe de maximum de vraisemblance
en considérant une distribution I'. En pratique, cette reconstruction jointe peut s’effectuer avec
plusieurs dizaines de séquences, ce qui rend accessible son utilisation, notamment dans le but de

comparer les reconstructions jointes et marginales.

Plusieurs études ont abordé la comparaison de la reconstruction des séquences ancestrales
par MP et ML (Yang et al., 1995; Zhang and Nei, 1997). De manicre générale, il a été observé
que la reconstruction par parcimonie était bien moins précise que celle au ML. Le fait pour le
MP de ne pas prendre en compte les biais de taux de substitutions existant entre bases ou acides
aminés dans les séquences biologiques ainsi que de ne pas considérer les variations de taux dans
le temps modélisées par les longueurs de branches sont les arguments principaux avancés par
ces auteurs. Cependant, lorsque le niveau de divergence entre séquences est faible, I’approche
MP montre des performances similaires au ML. Enfin, I’autre désavantage de la parcimonie
est de ne pas pouvoir produire d’évaluation de la précision de la reconstruction comme peut
le faire le ML a I’aide des probabilités postérieures calculées. Cependant, 1’approche MP peut

étre plus intéressante que 1’approche ML dans le cas de reconstruction de caractéres discrets
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ancestraux comme les caractéres morphologiques. En effet, il n’y a souvent pas assez de données
pour estimer efficacement les parametres d’un modele de changement des états morphologiques,
rendant I’approche ML trés sensible aux biais stochastiques d’estimation des parametres et donc
d’estimation des états ancestraux.

En sus des reconstructions marginale et jointe, d’autres approches ont été développées pour
reconstruire les séquences ancestrales. Par exemple, Schluter (1995) a développé une méthode
ML qui optimise conjointement un modele de substitution spécifique d’un site donné par le
biais de la reconstruction des états ancestraux de ce site. La reconstruction maximisant la vrai-
semblance de ce site conditionnellement aux parametres de substitution optimisés est considérée
comme la meilleure reconstruction. Cette méthode n’est jamais devenue populaire dans la littéra-
ture, probablement di au fait qu’elle requiert I’estimation de nombreux modeles de substitution
(un modele par site) a partir d’'une quantité tres limitée d’information phylogénétique entrainant
potentiellement de nombreux problemes de reconstruction des états ancestraux. Actuellement, la
reconstruction marginale par ML (Yang et al., 1995) est I’approche la plus fréquemment utilisée
dans les études abordant la reconstruction et la résurrection de protéines ancestrales (voir plus
bas). PAML (Yang, 2007), MEGA (Tamura et al., 2011), DAMBE (Xia, 2013) ou encore bp-
pAncestor (Dutheil and Boussau, 2008) (dépendant des librairies Bio++ (Guéguen et al., 2013))
sont les logiciels ou programmes les plus classiquement utilisés dans la littérature pour effectuer

I’inférence de séquences ancestrales.

1.6.2.2 Reconstruction par méthodes bayesiennes

L’approche par Maximum de Vraisemblance requiert I’estimation au Maximum de Vraisem-
blance de la valeur des parametres du modele de substitution et des longueurs de branches.
Ceci peut devenir, en théorie, problématique lorsque de petits jeu de données sont analysés. Le
faible nombre de sites pouvant entrainer une diminution de I’efficacité de I’optimisation des pa-
rametres, ceci peut se réperctuer sur le calcul des états ancestraux les plus probables. Afin de
prendre en compte les erreurs d’échantillonnage des valeurs de parametres dans le calcul des
séquences ancestrales, des approches bayesiennes ont été proposées (Huelsenbeck et al., 2001;
Pagel et al., 2004). Ces méthodes utilisent des priors sur les parametres évolutifs afin d’inté-
grer les incertitudes sur les valeurs de ces parametres en échantillonnant dans leur distribution
postérieures a 1’aide d’algorithme MCMC.

La reconstruction de séquences ancestrales par Maximum de Vraisemblance considere qu’il
n’y a pas d’incertitude sur I’arbre phylogénétique, qui est considéré comme vrai. Dans la réalité,
cet arbre est souvent irrésolu, notamment a cause de la faible quantité d’information génétique

présente dans 1’alignement du géne étudié. L’avantage de I’approche est de pouvoir prendre en

56



compte cette incertitude en reconstruisant les séquences ancestrales en intégrant sur 1’espace des
topologies. Ainsi, Huelsenbeck et al. (2001) and Hanson-Smith et al. (2010) ont testé I’influence
de la prise en compte de cette incertude. Alors que Huelsenbeck et al. (2001) ont montré que
les probabilités postérieures pouvaient étre affectées par I’incertitude sur 1’arbre, Hanson-Smith
et al. (2010) ont montré sur données simulées et réelles que cela avait un impact trés mineur sur
la détermination de I’état de maximum de probabilité postérieure.

Dans la réalité, il semble a premieére vue que les reconstructions par approches de Maximum
de Vraisemblance et approches Bayesiennes ne different que 1égérement. Seulement, il faut faire
trés attention sur I’effet que cela peut avoir sur les conclusions biologiques. Hanson-Smith et al.
(2010) ont par exemple conclu qu’il ne servait a rien de prendre en compte I’incertitude sur
la topologie. Non seulement cette conclusion peut étre criticable étant donnés les simulations
peu réalistes et les arbres de geénes globalement bien soutenus utilisés, mais selon le contexte
biologique et la protéine étudiée, quelques changements d’acides aminés seulement peuvent

modifier les propriétés de stabilité ou de fonctionnalité des ancétres ressuscités.

1.6.3 Biais de reconstruction des séquences ancestrales par parcimonie et Maxi-
mum de Vraisemblance

Les méthodes de parcimonie et de Maximum de Vraisemblance souffrent d’un biais systéma-
tique d’estimation des états ancestraux, notamment lorsque les états de maximum de parcimonie
ou de probabilité postérieure maximale sont considérés. Le biais réside entierement dans le fait
d’utiliser la séquence de probabilité maximale et d’ignorer les solutions sous-optimales (Yang,
2006). Ce biais résulte en 1’enrichissement en acides aminés fréquents dans les séquences an-
cestrales au fur et a mesure que I’on s’éloigne des feuilles. Pour un site donné, les approches
MP et ML vont avoir tendance a attribuer de maniere biaisée aux noeuds ancestraux les carac-
teres les plus souvent rencontrés au niveau des sites, c’est a dire les caracteres ayant une forte
fréquence observée (spécifique du site), tout en excluant les caracteres moins fréquents. La plu-
part du temps, les sites contraints fonctionnellement sont conservés a travers le temps, de telle
sorte qu’ils sont occupés par des états dit “favorables” pour la protéine, qui sont donc a forte
fréquence, alors que les états moins favorables vont étre observés a faible fréquence. La consé-
quence du biais mentionné ci-dessus est que les protéines reconstruites vont progressivement
s’appauvrir en acides aminés moins favorables lorsque I’on s’éloigne des feuilles. Ainsi, les pro-
téines ancestrales de ces protéines comme la thermostabilité ou les constantes cinétiques risquent
d’étre non seulement mal estimées, mais surtout systématiquement surestimées. Williams et al.
(2006) ont mis en évidence ce phénomene. En simulant des séquences protéiques selon un mo-

dele thermodynamique de mutation-sélection contraignant les séquences a conserver une stabi-
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lité optimale selon un modele structural, ils ont pu comparer les stabilités thermodynamiques des
protéines reconstruites a celles enregistrées pendant la simulation. Ils ont comparé les approches
MP, ML et bayesienne et ont remarqué que les méthodes MP et ML reconstruisaient systémati-
quement des protéines ayant une stabilité thermodynamique supérieure aux stabilités “vraies”.
Par contre, 1’approche bayesienne n’est pas affectée par ce biais car les résidus moins favorables
sont pris en compte dans la distribution postérieure des séquences ancestrales et seront présents
avec une fréquence non biaisée. Cependant, les stabilités thermodynamiques obtenues dans cette
étude a partir des séquences primaires de protéines sont théoriques et calculées a partir de po-
tentiels statistiques modélisant I’énergie libre de la séquence, en supposant une conservation de
la structure au cours du temps. Beaucoup de biochimistes considerent ces prédictions comme
étant irréalistes et non fiables, insistant sur le fait qu’il est extrémement difficile d’estimer la
thermostabilité d’une protéine a partir de sa séquence primaire (Joanne Hobbs, communication

personnelle).

A ce biais s’ajoute un autre biais pour la reconstruction en ML. En effet, I’approche ML
va avoir tendance a incorporer de maniere biaisée dans les séquences ancestrales 1’acide aminé
ayant la plus forte fréquence dans le modele. En fonction de cet acide aminé et de la protéine
considérée, les propriétés biologiques des séquences ancestrales peuvent étre impactées. En re-

vanche, la méthode bayesienne est robuste face a ce biais.

Ces observations ont poussé plusieurs chercheurs a suggérer de ne pas utiliser uniquement
la séquence ayant la probabilité maximale en ML lorsque des résurrections de ces protéines sont
envisagées afin d’en étudier les propriétés (Williams et al., 2006). Au contraire, il est recom-
mand¢ de tirer aléatoirement quelques séquences dans la distribution postérieure des séquences
ancestrales et de toutes les caractériser expérimentalement afin de vérifier que les caractéris-
tiques biologiques sont conservées parmi ces variants. Malgré cela, I’approche ML reste I’ap-
proche produisant les séquences ancestrales les plus précises, c’est a dire effectuant le moins
d’erreur de reconstruction. De futures expériences sont nécessaires afin de développer des ap-
proches ML robustes a ce type de biais. Une des possibilités est d’utiliser des modeles non-
homogenes dans le temps qui optimisent des fréquences d’équilibres variant le long de 1’arbre.
Si ’acide aminé majoritaire dans le modele change d’une branche a I’autre ou d’une région a
I’autre de I’arbre, le deuxiéme biais mentionné ci-dessus ne devrait plus se propager le long de
I’arbre lors de la reconstruction. Néanmoins, bien que cette approche soit intéressante, elle ne
reste justifiable qu’a partir du moment ou les compositions globales des séquences analysées

varient, ce qui n’est pas toujours le cas.
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1.6.4 Reconstruction de séquences ancestrales et applications

La reconstruction de séquences ancestrales s’avere étre une approche tres intéressante pour la
production de nouvelles protéines a visée industrielle. La conception, par la suite appelée de-
sign, de protéines peut permettre la création de bibliotheques de séquences protéiques possédant
des propriétés fonctionnelles ou structurales optimisées par rapport a ce qui peut exister dans la
nature (Cole and Gaucher, 2011). Plusieurs techniques existent pour créer a partir de séquences
actuelles une vaste quantité de protéines ayant des caractéristiques différentes. Par exemple, la
construction de séquences consensus a partir de séquences actuelles ou I’incorporation d’acides
aminés consensus dans des protéines actuelles par mutagénese dirigée a par le passé été uti-
lisé avec succes (Cole and Gaucher, 2011), comme dans le cas du design de protéines ayant
de meilleures stabilités thermodynamiques. Lehmann et al. (2002) ont calculé des séquences
consensus de phytases a partir de séquences de champignons. La phytase permet 1’hydrolyse
d’acide phytique, molécule représentant la forme majeure de stockage de phosphore dans les
graines de plantes et qui n’est pas digérée par les animaux non-ruminants. Les protéines consen-
sus obtenues ont une stabilité thermodynamique bien supérieure aux séquences actuelles, ce qui
peut avoir un avantage important pour une utilisation a large échelle de ces protéines en indus-
trie. Au passage, ces auteurs ont exploité, probablement sans le savoir, le biais de reconstruction
mentionné dans la section 1.6.3, qui fait que les acides aminés “favorables” se retrouve ma-
joritairement dans la séquence consensus. D’autres techniques de design de protéines existent,
comme le DNA shuffling, consistant a fragmenter des séquences homologues d’ADN codant

puis de les recombiner aléatoirement a I’aide de PCR (Ness et al., 2002).

Une des problématiques rencontrée par le design de protéines est I’énorme combinatoire des
arrangements d’acides aminés possibles et la sélection des protéines d’intérét (Denault et al.,
2007). Cet espace protéique est bien plus vaste que 1’espace des protéines effectivement fonc-
tionnelles. Les pressions sélectives imposant aux protéines un repliement, une fonctionnalité et
une stabilité efficaces expliquent cette réduction de 1’espace des possibles. Etant donné que les
séquences actuelles ont été par le passé sujettes a ces pressions de sélection, I’exploration de I’es-
pace des séquences ancestrales garantit plus facilement la construction de bibliotheques a la fois
plus restreintes et contenant des protéines fonctionnelles. Par exemple, Bershtein et al. (2008)
ont utilisé la reconstruction de séquences ancestrales de TEM-1 f-lactamase (enzyme produite
par des bactéries Gram négatives leur conférant une résistance a la pénicilline) pour montrer que
les ancétres des séquences actuelles étaient plus stables et plus a méme d’acquérir de nouvelles
fonctions. Cela suggere 1’idée de les utiliser comme séquences ’parentes’ lors d’études d’évolu-
tion expérimentale en laboratoire qui ont pour but de produire une grande quantité de variants

géniques in vitro, en imposant de forts taux mutationnels.
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L’utilisation de séquences ancestrales a visée industrielle n’en est encore qu’a ses prémices.
Néanmoins, cette approche a déja fourni des résultats trés prometteurs et peut permettre d’envi-
sager la synthese de protéines plus stables que les protéines actuelles dans des environnements

extrémes tels que des environnements a haute température, acidité ou salinité.
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1.7 Description breve des articles présentés dans cette these.

Ci-dessous sont brievement décrits les différents articles que je présente dans les trois prochaines

grandes parties (parties 2, 3 et 4). Ces articles sont soit déja publiés au moment de la rédaction

de ce manuscrit ou a 1’état de manuscrit soumis ou non-soumis. Les numérotations ci-dessous

correspondent aux numérotations des chapitres et sections présentant ces articles dans la suite

du manuscrit.

2. De nouveaux modeles de substitution protéiques hétérogenes en ML.

2.1.

2.2.

A Branch-Heterogeneous Model of Protein Evolution for Efficient Inference of An-
cestral Sequences.

Cet article présente le développement d’un nouveau modele de substitution hétéro-
gene en composition, applicable sur des données protéiques en Maximum de Vrai-
semblance. Ce modele, appelé COalLA, permet de modéliser la variation de compo-
sitions globales en acides aminés entre lignées et utilise une analyse de correspon-

dences pour réduire 1’espace des parametres a optimiser.

Efficient modeling of protein site-heterogeneities with empirical mixtures of profiles.
Ce manuscrit détaille un nouveau jeu de modeles empiriques hétérogenes en sites.
Ces modeles, nommés ECG, sont des modeles de mélange de profiles et permettent

de prendre en compte la variation du processus évolutif entre sites.

3. Renaissance in silico et évolution précoce du monde microbien.

3.1.

3.2.

Adaptation to Environmental Temperature Is a Major Determinant of Molecular
Evolutionary Rates in Archaea.

Dans cet article, les températures ancestrales de vie sont reconstruites le long de
I’arbre phylogénétique des Archées. Un résultat majeur de ce papier est la mise en
évidence du rdle de 1’adaptation a la température au cours du temps dans la variation

des taux d’évolution entre especes.

The molecular signal for the adaptation to cold temperature during early life on
Earth.

Plusieurs résultats précédents ont suggéré que le dernier ancétre commun a toutes les
especes actuelles vivait a basse température, contrairement a deux de ses descendants
proches, a savoir les ancétres des Bactéries et des Archées. Cet article présente la
nature du signal phylogénétique capté par les modeles d’évolution pour proposer un
tel scénario non-parcimonieux d’adaptation a la température au niveau des lignées

les plus profondes de I’arbre de la vie.
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3.3. Ribosomal proteins as next generation standard for prokaryotic systematics.
Ce manuscrit présente I’intérét de 1’utilisation des protéines ribosomales pour la re-
construction phylogénétique des especes procaryotes. Ceci est illustré par la recons-
truction phylogénétique des Protéobactéries. Le manuscrit présente aussi 1’utilisation
de modeles hétérogenes en compositions et de détection de transferts horizontaux de

genes afin de raciner 1’arbre des Protéobactéries.
4. La résurrection de protéines ancestrales.

4.1. Biologically motivated models strongly improve the functionality of resurrected pro-
teins.
Ce manuscrit présente un nouveau protocole de reconstruction de séquences pro-
téiques ancestrales dans le but de les ressusciter en laboratoire. Il présente I'im-
portance d’utiliser des modeles de substitutions hétérogenes et des arbres de génes
réconciliés lors du calcul des séquences ancestrales les plus probables et valide ces
résultats in silico par la résurrection d’une enzyme impliquée dans la synthese de la

Leucine.

4.2. Resurrection of halophilic proteins provides insights into the evolution of protein
structure and function.
Ce manuscrit décrit la reconstruction et la résurrection du gene de la malate déhy-
drogénase au sein des archées halophiles afin de comprendre le lien entre la structure

et la fonction des protéines lors de 1’adaptation aux environnements halophiles.

En annexe, deux autres articles publiés sont également présentés. Le premier décrit la nou-
velle version des librairies Bio++ dans lesquelles les nouveaux modeles présentés durant cette
theése ont été développés. Le second résulte d’un stage effectué lors de ma derniere année de
Master dans le laboratoire de Ziheng Yang et traite de I’estimation des temps de divergence le

long de I’arbre des Foraminiferes benthiques.
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2.1 Le modele COaLA : modélisation efficace de la variation de

composition globale dans le temps.

2.1.1 Introduction

Comme expliqué précedemment en introduction, les modeles hétérogenes en temps permettent
de modéliser les variations de la composition globale des séquences dans le temps. Galtier and
Gouy (1998) puis Boussau and Gouy (2006) ont implémenté un tel modele en nucléique en
ML. Dans ce modele, le taux global en bases G+C varie de branche a branche. Modéliser des
variations globales de compositions de branche a branche est trés probablement irréaliste, mais
c’est une hypothese qui facilite grandement I’implémentation de modeles hétérogénes en temps
en ML. Pour des données protéiques, en ML, seul bppML (Dutheil and Boussau, 2008) donnait
la possibilité d’utiliser un modele hétérogeéne en temps avec des jeux de fréquences d’équilibres
spécifiques des branches. Cependant, cela nécessitait 1’optimisation de 19 X b parametres, corres-

pondant a I’ensemble des fréquences d’équilibres le long d’un arbre contenant b branches. Cela
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rendait I’utilisation d’un tel modele impossible, pour des raisons pratiques de temps de calcul et
des raisons d’efficacité d’optimisation des parametres.

Dans I’article qui suit, publié dans le journal Systematic Biology, un modele hétérogene en
temps efficace pour le ML est présenté, ainsi que tous ses avantages concernant I’amélioration

des inférences phylogénétiques.

2.1.2 Manuscrit
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Abstract—Most models of nucleotide or amino acid substitution used in phylogenetic studies assume that the evolutionary
process has been homogeneous across lineages and that composition of nucleotides or amino acids has remained the
same throughout the tree. These oversimplified assumptions are refuted by the observation that compositional variability
characterizes extant biological sequences. Branch-heterogeneous models of protein evolution that account for compositional
variability have been developed, but are not yet in common use because of the large number of parameters required, leading
to high computational costs and potential overparameterization. Here, we present a new branch-nonhomogeneous and
nonstationary model of protein evolution that captures more accurately the high complexity of sequence evolution. This
model, henceforth called Correspondence and likelihood analysis (COaLA), makes use of a correspondence analysis to
reduce the number of parameters to be optimized through maximum likelihood, focusing on most of the compositional
variation observed in the data. The model was thoroughly tested on both simulated and biological data sets to show its
high performance in terms of data fitting and CPU time. COaLA efficiently estimates ancestral amino acid frequencies
and sequences, making it relevant for studies aiming at reconstructing and resurrecting ancestral amino acid sequences.
Finally, we applied COaLA on a concatenate of universal amino acid sequences to confirm previous results obtained with a
nonhomogeneous Bayesian model regarding the early pattern of adaptation to optimal growth temperature, supporting the
mesophilic nature of the Last Universal Common Ancestor. [Ancestral sequence reconstruction; nonhomogeneous model;

optimal growth temperature; phylogenomics; phylogeny.]

Many evolutionary studies use genomic sequences
to infer a phylogenetic tree depicting the relationships
between species. To reconstruct such trees, substitution
models that describe the stochastic process of evolution
acting on sequences are preferred. The use of complex
models of evolution has provided insights into early
events of evolution such as the origin of major groups
of organisms (Cox et al. 2008; Philippe et al. 2011), the
absolute or relative chronological appearance of major
clades or important phenotypic characters (Douzery
etal. 2004; Delsuc et al. 2006), and ancestral conditions of
life (Boussau and Gouy 2012). Over recent years, many
authors have proposed to perform ancestral sequence
reconstruction to tackle such problems, either at the
scale of a single gene alignment (Gaucher et al. 2008;
Finnigan et al. 2012) or at the scale of concatenates of
genes (Boussau et al. 2008; Groussin and Gouy 2011).
To infer the characteristics of ancestral molecules from
the analysis of extant genomes, accurate and biologically
relevant models of evolution must be utilized.

However, standard models are usually designed with
the simplifying assumptions that the evolutionary
process was globally stationary, reversible, and
homogeneous (Yang 2006; Jermiin et al. 2008; Jayaswal
etal. 2011a) (Fig. 1a). It has been shown that homologous
sequences can diverge widely in their base or amino acid
compositions (Hasegawa and Hashimoto 1993; Galtier
and Lobry 1997; Zeldovich et al. 2007). Consequently, the
assumption that the composition of nucleotides or amino
acidsin the sequences has remained unchanged from the
root of the tree to its leaves (stationarity hypothesis), and

that all branches of a phylogenetic tree share the same
relative amino acid substitution rates (homogeneity
hypothesis), is not appropriate for compositionally
heterogeneous sequences. Compositional heterogeneity
across sets of homologous sequences may lead to
erroneous reconstructions of phylogenetic trees or
ancestral frequencies (Ho and Jermiin 2004; Jermiin
et al. 2004; Blanquart and Lartillot 2006, 2008; Boussau
and Gouy 2006; Boussau et al. 2008). A natural approach
to avoid these erroneous reconstructions is to use a
model that represents in a more realistic fashion the
evolutionary process.

Several models that relax the homogeneity and
stationarity hypotheses have been developed, either
in the distance-based framework (Lake 1994; Lockhart
et al. 1994; Galtier and Gouy 1995; Tamura and Kumar
2002) or in the likelihood or Bayesian frameworks (Yang
and Roberts 1995; Galtier and Gouy 1998; Foster 2004;
Jayaswal et al. 2005, 2007, 2011b; Blanquart and Lartillot
2006; Dutheil and Boussau 2008; Zou et al. 2012). In
each of these methodological contexts, the branch-
heterogeneous models require several substitution
matrices to be used for a given phylogenetic tree (Fig. 1b)
whereas the branch-homogeneous models only require
one such matrix (Fig. 1a). Therefore, more parameters
need to be estimated for branch-heterogeneous models
than for branch-homogeneous models. The purpose
of branch-heterogeneous models is to decrease the
bias in the estimation of model parameters, but their
drawback may be an increase in variance. This trade-
off between bias and variance should be a matter
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The COaLA model substantially decreases the dimension of the space of equilibrium frequency parameters. a) In homogeneous

and stationary models, only one vector of amino acid frequencies represents the equilibrium state of sequences and is used for likelihood
computation. This vector may be optimized by ML (LG +Fopt model) or not (LG or LG+ Fgps models). b) With a standard nonhomogeneous
approach, the homogeneity and stationarity hypotheses are relaxed by assigning independent vectors of 19 equilibrium frequencies per branch
to model the variations of overall composition through time. c) With the COaLA model, small dimension vectors of coordinates along the first
axes of the COA are optimized per branch. In this example, a two-dimension vector corresponding to the first two axes is associated to each
branch and is optimized by ML (OPT). Reversing the COA (dashed arrows), from a vector of coordinates in the low-dimension space, one can
compute the corresponding vector of 20 frequencies that is used to compute transition probabilities along the branch.

of concern when employing parameter-rich models
(Wertheim et al. 2010). It is necessary to make sure
that the parameters that capture the time variability
of global compositions increase the fit of the model
to the data enough to compensate for the increased
number of parameters. Objective criteria such as Akaike
Information Criterion (AIC) or Bayesian Information
Criterion (BIC) can be used to determine the optimal
choice for the trade-off between the fit of the model
to the data and the number of parameters in the
model (Steel 2005). Thus, it was observed that branch-
heterogeneous models of sequence evolution may be
preferred or rejected over branch-homogeneous models,
depending on the choice of parameters or the amount
of heterogeneity in the data (Dutheil and Boussau
2008; Groussin and Gouy 2011). Finally, the issue of
computational cost has hampered the use of branch-
heterogeneous models at a broad scale, especially

for proteins, making the development of statistically
and computationally efficient branch-heterogeneous
models necessary. Note that for convenience the terms
“branch-heterogeneous” and “nonhomogeneous” are
used interchangeably in the rest of the article, excepted
in cases where “nonhomogeneous” is used to describe
other types of heterogeneities (e.g., site-specific process-
heterogeneity).

Several studies have presented approaches to reduce
the number of parameters to be estimated with branch-
heterogeneous models. For instance, some methods do
not estimate one matrix per branch, but use groups of
branches that share substitution matrices (Yang 1998;
Foster 2004; Dutheil and Boussau 2008). These groups
can be defined a priori (Dutheil and Boussau 2008),
or estimated during the course of the computation
(Jayaswal et al. 2011a; Dutheil et al. 2012). Similarly,
Bayesian approaches have been developed that place
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breakpoints along the branches of the phylogeny:
substitution models are shared by all branches between
breakpoints, but change at breakpoints (Blanquart and
Lartillot 2006,2008). Another approach to further reduce
the number of parameters has been to share some
parameters of the substitution matrices among all
branches and have only a subset of them estimated
separately for each branch or group of branches. Using
such an approach, Galtier and Gouy (1998) were able
to propose a branch-heterogeneous model of nucleotide
sequence evolution with only one extra parameter per
branch of the phylogenetic tree, namely branch-wise
equilibrium G+C contents. The resulting model has a
good fit to the data because some nucleotide sequences
vary extensively in their G4-C content. For amino acid
sequences, however, it is unclear how variations among
homologous sequences could be efficiently summarized
by a single or even a small number of variables for any
data set.

An efficient model of protein evolution would be
useful in studies aimed at protein resurrection. Ancestral
sequence reconstruction and resurrection is a powerful
approach to characterize ancient molecular properties,
to highlight the complex relationship between sequence,
structure, and function, or to infer past lifestyle
conditions (Harms and Thornton 2010; Boussau and
Gouy 2012). The widely applied protocol for ancestral
sequence reconstruction starts with the choice of one
of the time-reversible Markov models that ModelTest
(Posada and Crandall 1998; Posada 2008) considers.
Then, this model is used in the PAML package (Yang
2007) to compute the most likely ancestral sequence
at each internal node of a maximum-likelihood (ML)
tree for the gene under consideration. However, the
variation of the substitution process through time or
among sites is not accounted for, even when billions
of years separate all sequences from their common
ancestor (Gaucher et al. 2008; Hobbs et al. 2011). Using a
model that can take into account a higher proportion
of the complexity of evolutionary processes without
excess of variance should help inferring better ancestral
sequences.

We do not know of any statistically and compu-
tationally efficient branch-heterogeneous substitution
model for proteins in the ML framework. Here, we
present the correspondence and likelihood analysis
(COaLA) model, a new branch-heterogeneous model
of amino acid sequence evolution for ML. This model
achieves computational efficiency through the same
means as Galtier and Gouy (1998), reducing the
number of variables that need to be estimated per
branch of a phylogenetic tree; it focuses only on a
few directions explaining most of the compositional
variance observed in the data (Fig. 1c). These variables
correspond to linear combinations of observed amino
acid frequencies in the data set according to a
correspondence analysis (COA) (Greenacre 1984). COA
constructs linear combinations of amino acid frequencies
ranked by decreasing contribution to the explained
variance (these linear combinations are also called axes

or factors in the statistical literature; here, we refer
to them as axes). Consequently, exploring different
values along the first axes amounts to exploring a high
proportion of the compositional variability encountered
in the data set. In addition, as COA has been previously
used to characterize the determinants of compositional
heterogeneity among protein sequences (Boussau et al.
2008), estimated branch-wise values along the axes of the
COA may be used to directly gain information about the
evolution of biological or physical properties affecting
compositions over time.

In this article, we describe the COalLA model and
how it is applied to the data. The model has been
tested on both simulated and biological data sets and
we show results focusing on its ability to efficiently
fit the data, estimate ancestral frequencies as well
as ancestral sequences in comparison with standard
homogeneous models. Finally, we apply the model
on a previously published data set to confirm the
phylogenetic signal explaining the early pattern of
adaptation to environmental temperature before the
emergence of the three domains of life.

MATERIALS AND METHODS

Branch-Homogeneous and Branch-Heterogeneous
Markovian Substitution Processes

We consider a tree, T, rooted at node r, along
which amino acid sequences evolve. Sequence evolution
proceeds from the root to the leaves of the tree, where
sequences are observed. At the root, a vector 1, specifies
the amino acid frequencies of the (unobserved) ancestral
sequence. Along the branches of the tree, we assume that
substitutions occur according to a Markov process. In the
context of molecular evolution, the kernel of the Markov
process is called the substitution matrix and is denoted
as Q. If the kernel is time-reversible, then Q can be
decomposed into two matrices, p and I, where p=py is
a matrix of exchangeabilities (or relative exchange rates)
and IT=diag(my) is the diagonal matrix of stationary or
equilibrium frequencies (Whelan and Goldman 2001),
with y,z=1,...,20 (where 20 is the number of amino
acids). The general term of Q is computed as follows:

Qy.z=py 7z, withy #z

Qy,y = Z Qy,z/
22y

with py, = p,, for y>z.
The transition probabilities py—.-(t), defined as the

probability of change from state y to state z along an
edge of length ¢ time units, are calculated as follows:

pra=[e¥]

Common models of sequence evolution assume a
constant substitution rate matrix over the tree (Jermiin
et al. 2008). Such models are said to be globally
homogeneous. In addition, it is often assumed that the
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evolutionary process is at equilibrium, in which case
the process is also said to be stationary with m,=m.
Reversibility implies that the flux from one amino acid
y to another z is equal to the flux from z to y:

T[ypy%z(t) = T[zpz%y(t)

These assumptions have two major consequences: (i)
such models (i.e., the commonly used models of
sequence evolution) cannot infer a direction of evolution,
so the root can be placed anywhere on the tree without
affecting the likelihood value (Felsenstein 1981; Yang
2006) and (ii) as previously noted (Galtier and Gouy
1998; Boussau and Gouy 2006), these models assume that
all sequences in a tree share similar base or amino acid
frequencies.

As illustrated in Jermiin et al. (2008), the evolution-
ary process can be defined as one of the six
(out of eight) possible permutations of homoge-
neous/nonhomogeneous condition, reversible/nonre-
versible condition, and stationary/nonstationary
condition. These conditions may be applied globally
(e.g., to every branch in the tree) or locally (e.g., to a
particular branch of the tree). The model presented here
is designed to work on amino acid data and to relax the
assumptions of global homogeneity, reversibility, and
stationarity; in other words, it allows different lineages
to diverge toward different amino acid compositions,
starting from another set of amino acid frequencies at the
root (;). Therefore, the model is nonreversible, and the
position of the root affects the likelihood value. COaLA is
inspired from the N2 model initially proposed by (Yang
and Roberts 1995), designed for DNA, in which a single
exchangeability matrix is shared by all branches of T, and
a distinct vector of equilibrium nucleotide frequencies
is associated with each branch of T. The model also uses
the vector mt, of amino acid frequencies at the root.

Mathematical Model

COA is a standard multivariate statistical technique

that decomposes the x? statistic associated with a
contingency table into orthogonal factors that represent
most of the variance (Thioulouse et al. 1997). Here,
the contingency table is the matrix of observed amino
acid frequencies in protein sequences. In essence,
COA summarizes the original data variability using
a reduced number k<20 of variables (the factors or
axes), which are linear combinations of the 20 original
frequencies (see Appendix). Thus, COA reveals the
principal axes of a high-dimensional space, enabling at
the end the projection of amino acid frequencies into
a subspace of lower dimension. In that sense, COA is
similar to principal component analysis (PCA). However,
PCA uses the Euclidean distance between vectors of
frequencies, whereas COA uses the x? distance, which
makes COA equally sensitive to deviations in rare amino
acids as it is to deviations in frequent amino acids.

The compositional variation among all compared
protein sequences is thus summarized in a subspace

capturing most of this variation. This subspace allows
us to reduce the dimension of the above-mentioned
branch-heterogeneous model of protein evolution along
a tree by working in the subspace of k principal axes
instead of the complete space of 20 parameters. The
dimension of the evolutionary model with branch-
specific equilibrium frequencies is thus reduced from 19
free parameters per branch to k per branch. From a set
of coordinates on a chosen number k of principal axes,
it is possible to reverse the COA in order to compute
a 20-dimensional vector of amino acid frequencies
for which the COA would give these coordinates as
factor values (see Appendix). The reduced evolutionary
model works by optimizing k coordinates on each
branch of T, which are transformed into branch-specific
vectors of equilibrium amino acid frequencies, which
in turn define branch-specific substitution matrices. To
illustrate this, consider a rooted phylogenetic tree of
30 species, containing 58 branches and imagine a full
branch-heterogeneous LG+ Fopt model, where 19 free
frequencies are optimized per branch and on the root,
with a common LG exchangeability matrix (Le and
Gascuel 2008) for all branches. It can be compared with a
branch-heterogeneous COaLA model where only k free
parameters (k€[1:19]) representing axis positions are
estimated per branch and on the root. In the first case,
the number of parameters (i) involved in the model is
m=19 x58+19=1121, whereas in the second case, the
number of parameters is m=k x58-+k. As most of the
COA performed on real alignments show that a large
majority of the variance is explained by the first two
or three axes, the improvement in terms of number
of parameters can be huge. Thus, if k=2, m=118, a
number of parameters 10-fold smaller than with the full
approach.

Model Availability

The COaLA model is implemented in the Bio++
libraries (Dutheil et al. 2006), which are a set
of freely available C++ libraries dedicated, among
other things, to evolutionary biology. The model can
be employed with the BppML program, available
in the bppSuite series of programs (Dutheil and
Boussau 2008). BppML is a general program to
optimize a large set of homogeneous/stationary or
nonhomogeneous/nonstationary models in the ML
framework for several types of data sets (e.g.,, DNA,
codons, and proteins). Information on the model and on
how to download and install the libraries can be found
at http:/ /pbil.univ-lyonl.fr/software/COaLA/.

Models Used in This Study

In the following, homogeneous and stationary,
homogeneous and nonstationary, and nonhomogeneous
and nonstationary approaches will be referred by H-
S, H-NS and NH-NS approaches, respectively. For
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all phylogenetic experiments, the LG exchangeability
matrix (Le and Gascuel 2008) is used, but every empirical
exchangeability matrix may be employed (e.g., JTT
[Jones et al. 1992]; WAG [Whelan and Goldman 2001]).
When the vector of equilibrium frequencies specific
to the LG model is employed, we will refer to the
model as LG. If the vector of equilibrium frequencies
is fixed to the observed frequencies computed from
the alignment under study (the so-called “+F” model
[Adachi and Hasegawa 1996]), the model is referred as
LG+Fps. When stationary frequencies are optimized
by ML, LG+Fopt is used. COalLA can also be used
as an H-S model. If so, LG+COaLA[k] means that
the equilibrium frequencies of the single substitution
matrix in use by all branches are optimized through k
axis positions. With an H-NS approach, a second and
independent set of axis positions is optimized on the
root. With an NH approach, LG+ COaLA[k] means that
k independent axis positions per branch and on the
root are optimized. In this study, the number of axis
positions k is set a priori and is equal for all branches
of the tree. This number is not optimized during the
run of the program. Rather, the method is run with all
integer values between 1 and k, and the optimal number
of axes is then determined according to model selection
statistical criteria (AIC or BIC, see below). Note that
the method could be generalized so that k is optimized
to obtain variable numbers of axis positions per
branch.

SIMULATIONS

Sequence Simulations

All simulations of amino acid sequences with
nonhomogeneous models were performed with
BppSeqGen, from the bppSuite series of programs
(Dutheil and Boussau 2008).

To simulate these nonhomogeneous amino acid
sequences, we considered the 5000 trees used by
Guindon and Gascuel (2003) to test the performance of
PhyML and which are available at http://www.atgc-
montpellier.fr/phyml/datasets.php. These trees contain
40 species. We randomly removed 20 of these 40
species for each of the 5000 trees. Branch lengths were
increased to allow different parts of the tree to have
sufficient time to diverge in terms of compositions.
Thus, the height of the tree, defined as the maximum
distance between a leaf and the root, was set to
a minimum of 0.8 substitutions/site and all other
branches were scaled up accordingly. The resulting
branch lengths are still realistic since the overall mean
is 0.13 substitutions/site/edge and the overall median is
0.08 substitutions/site/edge, showing that many small
branches remain in the trees. We simulated alignments
of 5000 amino acids, with rate heterogeneity across sites
modeled by a discretized I" distribution with four rate
categories (Yang 1994). To specify the nonhomogeneity
and nonstationarity, we assigned different independent

sets of amino acid equilibrium frequencies to different
parts of the tree as well as one for the root; these
sets of frequencies were drawn from a Dirichlet
distribution. To do so, we determined the means and
standard deviations of each amino acid frequency from
a protein sequence alignment containing 3336 sites
from 115 species spanning the tree of life (Boussau
et al. 2008). These means and standard deviations
were used to define the marginal densities employed
to randomly draw the sets of equilibrium frequencies
from the Dirichlet distribution. For each amino acid,
we multiplied the observed standard deviations by 3 to
increase the nonhomogeneity of simulated sequences in
terms of composition. Only two or four different parts
of the tree are specified to have different equilibrium
compositions (see below), all branches belonging to one
of these parts being compositionally homogeneous. This
procedure was adopted in order to generate alignments
with sizeable levels of compositional heterogeneity. In
addition, we randomly drew a set of frequencies that
was assigned to the root. We then randomly chose an
integer number w (1 or 2). If w=1, independent sets
of frequencies were assigned on the first two branches
around the root. If w=2 and if the root has four
descendant nodes, the first six branches were assigned
different equilibrium compositions. Finally, all branches
below one of the nodes of the w-th generation were
assigned the set of frequencies of the preceding branch
leading to that given node.

For each of these 5000 simulated alignments, we
computed all pairwise Bowker tests (Bowker 1948) to
assess the global heterogeneity of the alignment. The
Bowker test relies on a pairwise comparison and on
a test of symmetry between two aligned sequences
(Ababneh et al. 2006). If the test statistic from the
Bowker test is significant, then it is unlikely that the pair
of diverging sequences being considered have evolved
under the same process. As Dutheil and Boussau (2008)
proposed, we defined the global heterogeneity of the
alignment as the number of tests that are statistically
significant at the 5% level that we corrected with a Holm—
Bonferroni correction (Holm 1979) for multiple test
comparisons.

Many among the 5000 alignments were moderately
heterogeneous according to the Bowker test (half of all
the alignments had less than 37% significant pairwise
tests). To globally assess the ability of NH-NS COaLA
to estimate ancestral frequencies and branch lengths
regardless of the data heterogeneity, the 1000 (out of
5000) first trees were selected and their corresponding
alignments were analyzed. Moreover, to compare the
fit to the data between COaLA and H-S approaches,
we retrieved the alignments having the top 5% highest
heterogeneity among the 5000 alignments. The mean
heterogeneity of the resulting 272 alignments was in
accordance with what is observed on empirical data
(about 64% of the tests were significant, which is
comparable with the heterogeneity of the biological data
sets used in this study [see below] and many other
concatenated protein data sets [data not shown]).
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Assessing the Performance of COaLA on
Simulated Sequences

To globally assess the performance of NH-NS COaLA,
we first focused on (i) its ability to estimate ancestral
frequencies and (ii) to fit data.

We evaluated the capacity of different models
to reconstruct sequence evolution from simulated
alignments by two means. First, we investigated the
accuracy of the reconstructed amino acid frequencies at
the root. Second, we evaluated the capacity of the models
to reproduce the composition of simulated alignments,
in a manner akin to parametric bootstrapping or
posterior predictive simulations (Huelsenbeck et al.
2001; Bollback 2002; Lartillot and Philippe 2004).
We ran each model on each simulated alignment,
and recorded the estimated parameters. Then, we
used these parameters to simulate new alignments
using BppSeqGen. Finally, we compared these newly
simulated alignments with the original alignments: for
each of the 20 sequences per alignment, the amino
acid frequencies were computed and compared with
the amino acid frequencies observed in the original
alignments.

We also investigated the influence of the alignment
size on the estimation of equilibrium frequencies (see
Supplementary Fig. S2 that can be found in the
Dryad data repository [doi:10.5061/dryad.7h66k]). We
simulated 1000 alignments containing either 100 or 200
amino acids, with the same trees and sets of parameters
as previously. This approach was motivated by two main
reasons. First, it is not obvious whether NH-NS COaLA
is able to generate accurate parameter estimates for short
single-gene alignments. Second, in short alignments,
some amino acids, especially rare amino acids such as
tryptophan or cystein, may never be observed in any
sequences. In such a case, the standard COA algorithm
cannot be applied, since all elements of a column (here,
the counts of a particular amino acid) are divided by
its marginal sum. We devised a procedure to deal with
such cases (see “Results” section and Supplementary
Information). This procedure has proved to be efficient
to avoid optimization problems.

To estimate the best model in terms of fitting
data, either homogeneous or nonhomogeneous, BIC
values (Schwarz 1978) were computed for each model
(Felsenstein 2004; Ripplinger and Sullivan 2008) to
penalize the number of parameters influencing the
likelihood. A rooted tree is characterized by 2s—2
internal branches, s being the number of species. In
the case of the NH-NS COalLA model, we count k axis
positions optimized per branch and at the root, and add
the a parameter of the I' distribution, which results in
the total number K of parameters

K=kx(25s—-2)+k+1.
The BIC value is computed as:

BIC=-2xInL+K xIn(n),

where InL is the optimal log-likelihood and n is the
alignment length. In this study, the LG (Le and Gascuel
2008) empirical exchangeability matrix does not add
free parameters to the model. However, if a general
time reversible (GTR) matrix is considered, 190 free
exchangeabilities have to be taken into account in the
total number of parameters. Moreover, it is worth noting
that other statistical criteria for model selection may be
employed. AIC (Akaike 1974) is one such criterion, which
penalizes complex models less than does BIC (AIC=
—2xInL+2xK). We chose to employ BIC because it
was observed that AIC tends to favor models that are
too parameterized with phylogenomic data sets (see
“Results” section). We thus recommend the use of
this criterion for model selection on large alignments.
However, the situation is rather different on single-gene
alignments, where BIC may penalize too strongly the
more complex models in comparison with AIC (see
“Results” section).

We note here that the NH-NS COaLA model used
to estimate evolutionary parameters on simulated
data sets is more parameter rich than the model
used to simulate sequences, as in the latter several
branches share the same substitution matrix (See
“Materials and Methods” section). Although these
simulation experiments therefore are a clear example
of overparameterization, we believe they can provide
valuable information regarding the accuracy of the
COaLA model. One way to avoid overparameterization
in this simulation setting would be to use the algorithms
presented in Dutheil et al. (2012), which select the
best branch-heterogeneous model on a fixed tree by
finding the optimal partition of branches according to
statistical criteria such as AIC or BIC. As the work of both
Dutheil et al. (2012) and ours are based on the Bio++
libraries, the COaLA model can be easily incorporated
to these programs to select the best configurations of axis
position assignments over the tree.

BioLocGicaL DATA SETS

Phylogenomic Alignments

The COaLA model was tested on four previously
published phylogenomic data sets (see below). For each
data set, rate heterogeneity across sites was modeled
with a discretized T" distribution with four categories
(Yang 1994).

Yeast data set.—This data set is a concatenation of 106
genes belonging to eight yeast species (Rokas et al.
2003). This alignment contains 42342 amino acids
and the species tree presented in Figure 4 of the
corresponding paper is used to estimate evolutionary
parameters and compute the likelihood. The G+C
content of third codon positions is heterogeneous among
the eight species, ranging from 0.28 in Candida albicans
to 0.45 in Saccharomyces kluyveri, possibly influencing the
composition at the amino acid level. In line with this, 46%
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of the pairwise Bowker tests performed on the protein
concatenate are statistically significant (according to
Holm correction for multiple comparisons).

Archaea data set.—These data are a concatenation of 72
protein-coding genes sampled in 35 archaeal species
and 10 bacterial species (Groussin and Gouy 2011). We
removed bacteria from the alignment, as well as the
two uncultured thaumarchaeal species, for which only
one protein sequence was present in the alignment. The
final alignment of 9387 amino acids contains 33 archaeal
species. We used the topology presented in figure 3
of Groussin and Gouy (2011) to determine the best
evolutionary model with BppML. These sequences are
compositionally highly heterogeneous since 86% (after
correction for multiple tests) of the pairwise Bowker tests
significantly rejected the stationarity or homogeneity
hypotheses.

Eocyte data set.—Cox et al. (2008) used 45 genes to
build a universal alignment of 5521 sites and 40 species.
Using a nonhomogeneous model that allowed them to
explore the space of tree topologies in the Bayesian
framework, they obtained a topology called “eocyte”
where Crenarchaea is the sister group of Eukaryotes.
This topology was used in our analysis of their
alignment. The compositional heterogeneity present in
the data is strong, with 77% significant pairwise Bowker
tests (after multiple tests correction).

Three domains data set.—Boussau et al. (2008) used 56
unicopy genes to build a universal alignment of 30
species. Because of a drastic selection of sites allowing
only sites with less than 5% of gaps to remain in the
final alignment, the total number of sites is rather small
(3336 sites). We increased the size of the final alignment
by using a less drastic site selection. Each individual
gene alignment was realigned with Muscle v3.7 (Edgar
2004), internally used by Guidance v1.1 (Penn et al.
2010) with its default parameters. Guidance is a program
allowing users to evaluate the reliability of alignments
by taking into account the uncertainty of the guide
tree used to align sequence positions with a bootstrap
procedure. The resulting alignments were then treated
by Gblocks (Castresana 2000) to eliminate ambiguous
regions (default parameters with the authorization to
conserve gap sites were used). The final gene alignments
were concatenated and the sites with more than 50% of
gaps were removed to eventually obtain an alignment of
amino acids with 6269 sites.

Single Gene Alignments

To evaluate both the ability to fit the data and the
accuracy of ancestral sequence reconstruction on single-
gene alignments with NH-NS COaLA in comparison
with a homogeneous model, gene alignments were
constructed from 24 methanogenic archaeal genomes

(15 Methanococcales, 8 Methanobacteriales, and 1
Methanopyrale, see Supplementary Table S2). This
data set presents two advantages: these species do
not have extreme rates of evolution (Brochier-Armanet
et al. 2011) and are adapted to different optimal
growth temperatures (OGTs), leading to compositional
variability (Groussin and Gouy 2011). All genome
sequences were retrieved from GenBank. The software
package SiLiX (Miele et al. 2011) was employed to
cluster amino acid sequences into homologous gene
families. Unicopy gene families containing at least
80% of the 24 species were conserved, leading to
535 gene families. Each family was further aligned
with PRANK (Loytynoja and Goldman 2008) internally
used by Guidance. The resulting alignments were then
trimmed by Gblocks (Castresana 2000) with default
parameters and the authorization to conserve gap
sites. Phylogenetic trees were computed with PhyML
(Guindon and Gascuel 2003) with a WAG+T'(4) model
(Yang 1994; Whelan and Goldman 2001). The trees
were subsequently mid-point rooted and used with
their corresponding alignments to run COaLA in a
NH-NS fashion with a LG4+COaLA[1]+TI'(4) model.
From the ML estimates (model parameters and branch
lengths), 535 alignments were simulated (one per set of
ML estimates) with BppSeqGen (Dutheil and Boussau
2008). During simulations, ancestral sequences for each
internal node were conserved and are henceforth
referred to as “true” sequences. For each of the
535 simulated alignments, a model comparison was
performed with the H-S LG+Fopt and NH-NS LG+
COaLA[1] models. With the ML estimates obtained
with each model, ancestral sequences were computed
with BppAncestor (Dutheil and Boussau 2008), with
a marginal reconstruction (see Appendix). For each
internal node, the ML pairwise distances between the
homogeneously inferred sequence and the true sequence
and between the nonhomogeneously inferred sequence
and the true sequence were computed with the LG model
(Le and Gascuel 2008).

RESULTS

Simulations

NH-COaLA accurately estimates ancestral amino acid
frequencies—We  verified that the compositional
variance encountered in the simulated alignments
was distributed as in biological data. For the first 1000
simulated alignments (out of 5000; see “Materials
and Methods” section “Sequence simulations”),
Supplementary Figure Sla shows that on average,
the first three axes represent 53%, 23%, and 11%
of the total variance, which is very similar to what
can be observed in real sequences (Supplementary
Fig. Slb—e and see below). This suggests that our
simulated alignments have properties that are routinely
encountered in biological data sets. When COaLA
models were employed on these simulated data sets,
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FIGURE 2. Accuracy of estimation of ancestral root amino acid frequencies. On the y-axes, the differences between inferred amino acids

frequencies by ML and true amino acid frequencies used to simulate sequences are represented. a) Results obtained with the H-S LG+ Fopt
model. b) Results obtained with the H-NS LG +COaLA[2] model. ¢) Results obtained with the NH-NS LG+ COaLA[2] model.

two axis positions per branch were estimated, allowing
to take into account, on average, about 75% of the
variance (Supplementary Fig. Sla). Note that the NH-
NS model with 19 free parameters per branch was not
used in simulations as it generally takes too much time
to converge. A comparison with the NH-NS COaLA
model for calculation time and fit to data is provided
with the analysis of real data (see below).

Figure 2 shows that for the first 1000 alignments,
both the NH-NS and H-NS LG+COaLA[2] models
outperform the H-S LG+F model when it comes to
estimating ancestral root frequencies. The sums of the
squared differences between true and inferred amino
acid frequencies are equal to 4.38, 1.15, and 0.98 for the
H-S, H-NS, and NH-NS models, respectively, with the
NH-NS model exhibiting slightly better performances
than the H-NS approach (Wilcoxon paired test, P <
0.001). Furthermore, we observed that for both rare (such
as cysteine or tryptophan) or frequent amino acids (such
as alanine), the NH-NS COaL A model remains the best
(P <0.001) at estimating ancestral frequencies at the root
(the sums of the squared differences are, in the same
order as before, 0.018, 0.0025, and 0.0022 for tryptophan
and 0.398, 0.112, and 0.098 for alanine). This might be
explained by the fact that COA is equally sensitive to
deviations in rare amino acids as it is to deviations in
frequent amino acids.

For the H-S, H-NS, and NH-NS approaches, we
resimulated alignments from the parameters estimated
by BppML to compare the ability of the different
approaches to capture the evolutionary signal within
the tree. We reasoned that if the model is able to
correctly extract the signal from the data, sequences
simulated from the ML parameter estimates should be
close to the original sequences regarding their amino
acid compositions. Thus, the amino acid frequencies
of each simulated sequence were then computed and
compared with the amino acid frequencies of the
corresponding sequence from the original simulated
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FIGURE3. Accuracy of the phylogenetic signal capture. The H, H-NS,
and NH-NS approaches are compared. For each of the original 1000
simulated alignments, parameters estimates were obtained with each
one of the three approaches. From these estimates, new alignments
were simulated with BppSeqGen. For each of the 20 sequences per
alignment, the amino acid frequencies were computed and compared
with the amino acid frequencies observed in the original alignments.
The medians of squared differences for each amino acid frequency are
represented. Solid line: H-S model. Dotted line: H-NS model. Dashed
line: NH-NS model. The NH-NS approach is the best approach
regarding the modeling of evolutionary processes and the capture of
the phylogenetic signal present in the data.

alignment. Medians of squared differences of amino
acid frequencies are presented in Figure 3. This figure
highlights that the NH-NS approach better captures
the evolution of compositional heterogeneities through
time, as attested by the low-squared differences between
simulated and expected amino acid frequencies.
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Influence of the size of the alignment on the estimation of
ancestral amino acid frequencies.—For short alignments,
the standard NH-NS COaLA model might experience
optimization problems for rare amino acids that may
be totally absent in the alignment. We implemented a
special procedure to deal with such cases (see “Materials
and Methods” section and Supplementary Information
for a full description) to avoid optimization issues.

The branch-wise NH-NS models can be expected to
perform poorly with short alignments, because a large
amount of data is needed to accurately optimize the
equilibrium frequencies. Accordingly, Supplementary
Figure S2 shows that the optimization of ancestral root
frequencies for amino acid aligments with 100 sites is less
accurate than what can be obtained with a H-S model:
the sums of squared differences between the estimated
frequencies and the true frequencies are equal to 7.64 and
6.72, respectively (P <0.001). However, for amino acid
aligments with 200 sites, NH-NS COaLA becomes better
than a homogeneous model (4.55 and 5.27, respectively
[P <0.001], data not shown).

NH-COaLA accurately estimates branch lengths—The
ability of NH-NS COaLA to accurately estimate branch
lengths was assessed (See Supplementary Information).
Supplementary Figure S3 shows that NH-NS COaLA
has similar performances to an H-S LG+ F,,s model
without any bias.

NH-COaLA efficiently fits data.—The H-S, H-NS, and
NH-NS sequence evolution models were compared
using the BIC, which aims at identifying the best
compromise between fit of the model to the data
(likelihood) and small number of parameters. We
used the 272 most heterogeneous alignments (out of
5000 simulations), whose compositional heterogeneity,
measured by the fraction of statistically significant
Bowker tests, is comparable with what can be observed
in real data (See “Materials and Methods” section).

The NH-NS LG+COaLA model with one or two
parameters per branch outperforms, according to the
BIC, the H-S LG +Fopt model in 53% and 70% of the
272 cases, respectively. Furthermore, the H-NS model
is better than the H-S model only in 10% of the cases
and is better than the NH-NS LG +COaLA model with
one and two parameters per branch only in 11% and
5% of the cases, respectively. These results illustrate the
excellent fit of nonhomogeneous evolutionary models to
compositionally heterogeneous sequences.

Model misspecifications.—If one considers two Markovian
transition probability matrices, P;=e?" and P,=
e, modeling the evolutionary process along two
neighboring branches of length /1 and I, the transition

probability matrix P’ modeling evolution along the

combined branch can be expressed as P/:P1P2. In
a recent article, Sumner et al. (2012b) demonstrated
that the GTR model (Yang 2006), as well as several

other substitution models in the context of DNA
sequences, lacks closure under matrix multiplication.
More precisely, if P; and P, are two GTIR transition
probability matrices with different exchangeabilities

and/or equilibrium frequencies, their product P is not
a GTR transition probability matrix, but belongs to
a different model class. However, if P; and P, have
identical exchangeabilities and equilibrium frequencies

but differ by their branch lengths only, their product P’
is a GTR probability matrix.

These considerations have a direct bearing on our
ability to infer evolutionary parameters. If one assumes
that the data have been generated through a succession
of GTR matrices that differ in their exchangeabilities
and/or equilibrium frequencies along branches of the
phylogeny, then a GTR-based model is bound to make
some error, and a proper model to perform inference
would be a model that has the closure property.
In contrast, if one assumes that the data have been
generated through a succession of GTR matrices that
differ in their branch lengths only, then the closure
property ensures that a H-S GTR-based model can
correctly estimate the parameters of the model provided
there is enough data.

It is of interest to determine whether the model
considered here, a single empirical exchangeability
matrix of the GTR-based LG model (Le and Gascuel 2008)
with branch-wise equilibrium frequencies lacks closure
under multiplication and is, as a result, affected by the
type of misspecification studied in Sumner et al. (2012b).

To verify this point, and to quantify the amount of
misspecification affecting our approach, we performed
an experiment similar to Sumner et al. (2012a). These
authors measured how much the nonclosure of the GTR
model affects the estimation of transition probabilities
for DNA sequences. In our case, two LG substitution
matrices P1 and P, were employed, with the equilibrium
frequencies n1 and w5 of Q1 and Q5 drawn from the same
Dirichlet distribution as presented above, modeling
the succession of two independent substitution models
along two successive branches. We then computed the

product P'=P;P,, with both I; and I, equal to 0.5
substitutions/site. Finally, we computed the equilibrium
frequencies of another substitution matrix P with the
same LG exchangeability matrix that minimized its

distance to P using the Euclidean distance between

matrices:
d(P ,P)= /Z(p;j —Py)2.
i#j

This distance measures the amount of misspecification
caused by the nonclosure property of the model. If the
minimization procedure finds equilibrium frequencies
so that this distance is zero, the model has the desired
closure property. If not, the model is nonclosed under
multiplication and the distance reflects the amount of
errors in the estimation of transition probabilities due
to the nonclosure property. We ran 1000 simulations
and, for each simulation, we measured both the average
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percentage error and the average absolute difference
between corresponding transition probabilities of P and
P. We observed that the mean distance d(P P) is 0.02.
Furthermore, the mean percentage error in transition
probablhtles is 5.0% and the mean absolute difference is
7 x 10~*. These results show that, like the GTR model for
nucleotide sequence evolution (Sumner et al. 2012a), our
model of amino acid sequence evolution based on a fixed
LG exchangeability matrix with optimized equilibrium
frequencies lacks closure under multiplication. In both
cases, it remains to be seen to what extent this creates
a problem for evolutionary inference of parameters,
phylogenetic trees, and ancestral sequences. It will
be further interesting to study how H-S versus NH-
NS models cope with such model misspecifications.
Nonetheless, despite the nonclosure property of the
model employed here, NH-NS COaLA brings strong
benefit in terms of data fitting or inference of ancestral
frequencies and sequences in comparison with the H-S
model.

Tests on Phylogenomic Data Sets

COA of the observed frequencies—The concatenated
alignments of yeast, archaea, and eocyte sequences are
studied here (the fourth “Three domains” alignment is
analyzed later). For each of these alignments, a matrix
of observed amino acid frequencies was computed and
used to compute a COA. For the yeast data set, the
first and second axes account, respectively, for 63%
and 32% of the total variance initially present in the
data, meaning that the plane defined by the first two
factors of the COA reflect 95% of the total compositional
variance in the data (Supplementary Fig. S1b). In the
eocyte data set, the first three axes account, respectively,
for 46%, 24%, and 9% (Supplementary Fig. Slc), while
their contribution is 43%, 28%, and 10% (Supplementary
Fig. S1d), respectively, in the archaea data set. These
variation axes are strongly linked to biological properties
that influence the global amino acid composition of
proteomes. We observed that the first axis of the
COA highly correlates with the G+C content of third
codon positions (GC3) of each yeast species (r=—0.89).
In the eocyte data set, the first factor discriminates
eukaryotic from archaeal/bacterial species. The second
factor highly correlates with the genomic G+C content
(r=0.9) and the third factor is strongly linked to OGT
(r=0.88). Finally, in the archaeal data set, the first and
second axes highly correlate with the genomic G+C
content (r=0.74) and the OGT (r=0.83), as previously
reported (Groussin and Gouy 2011).

NH-COaLA fits the data better than homogeneous models.—
We applied the COaLA model to these biological data
sets to estimate the ML values of branch lengths
and evolutionary parameters. Table 1 summarizes the
results. In all cases, according to the BIC, the NS
COaLA model fits the sequence data better than the
best homogeneous and stationary model (LG +Fopt). For

TABLE1.  Assessing the fit to the data between several evolutionary
models
Data set Process Model InL nbr Param  BIC
LG —299506.1 1 599022.9
s  LG+Fons —298702.5 1 597415.7
LG+ Fopt —2985753 20 597363.7
LG+COaLA[1] —298667.9 2 597357.1
H-NS LG+COaLA[1] —298595.4 3 597222.8
Yeast LG+F —297621.7 286 598290.3
LG+COaLA[1] —2985435 16 597257.5
NH_Ng LG+COaLA[2] —298505.3 31 597340.9
LG+COaLA[3] —298500.6 46 597491.3
LG+COaLA[4] —298491.7 61 597633.3
LG+COaLA[5] —298486.4 76 597782.5
LG —277967.3 1 555943.2
LG+Fps —278064.5 1 556137.6
HS  LG+Fu —2774440 20 555060.3
LG+COaLA[1] —-277877.0 2 555771.2
H-NS LG+COaLA[1] —277695.3 3 555416.4
Eocyte LG+F —274279.4 1502 561501
LG+COaLA[1] —277263.8 80 555216.9
NH-NS LG+COaLA[2] —276483.0 159 554336
LG+COaLA[3] —276253.3 238 554557.3
LG+COaLA[4] —276090.3 317 554912
LG+COaLA[5] —275946.5 396 555305.1
LG —340369.1 1 680747 .3
LG+ Fops —340047.3 1 680103.7
H-S  LG4+Foy ~339217.9 20 678618.7
LG+COaLA[1] —339887.8 2 679793.9
H-NS LG+COaLA[1] —339865.7 3 679758.8
Archaea LG+F — 1236 —
LG+COaLA[1] —338985.4 66 678574.5
NH-NS LG+COaLA[2] —338237.7 131 677673.7
LG+COaLA[3] —337932.3 196 677 657.4
LG+COaLA[4] —337721.0 261 677829.4
LG+COaLA[5] —337541.1 326 678064.1

Bold lines highlight the best model according to the BIC.

the yeast data set, the H-NS model is the best model
in terms of BIC values. It is interesting to note that
the COaL A model, used in the homogeneous case with
fewer parameters, provides a better fit than the classic
LG+Fopt model. Concerning archaea, the best model
is the NH-NS LG+COaLA[3] model. However, only
two axis positions per branch were necessary to best
fit the eocyte data set. It is surprising to observe that
in this case the LG+F,s model fits the data less well
than the LG model, where the vector of equilibrium
frequencies is the one empirically estimated by (Le
and Gascuel 2008), on several biological data sets. The
exact same final likelihood was also obtained using
PhyML, which indicates that this unexpected result
is not a problem specifically found by BppML. We
hypothesize that this is because the observed frequencies
are not ML estimates and potentially lead to worse
likelihood scores. Finally, we found that using AIC
instead of BIC for model selection (see “Materials and
Methods” section) systematically leads to the choice of
overparameterized models, illustrating the property of
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BIC to more heavily penalize parameter-rich models.
For instance, with the archaea data set, AIC selects
the NH-NS LG+ COalLA[7] model, where the seventh
axis of the COA only represents 1.4% of the total
compositional variance of the data.

With respect to the number of parameters involved,
the COaLA model strongly reduces the dimension of
the evolutionary model. Consequently, COaLA is fast
and saves a large amount of computing time: with the
yeast data set containing eight species, 5h 32 min were
necessary to compute the likelihood with 19 equilibrium
frequencies per branch in comparison with 2h 38 m for
the NH-NS COalLLA[1] model and with 16 min 14 s for the
H-NS COaLA[1] model. Concerning the eocyte data set,
the model with 19 equilibrium frequencies per branch
required about 522h of calculation to converge to the
ML optimum. Comparatively, the best COaLA model
only required about 40h of calculation. For the two
other data sets (archaea and three domains), we cannot
provide a precise comparison as the 19 equilibrium
frequencies per branch model was stopped after 1 month
of calculation before reaching the ML optimum. The best
COaLA models used about 26 and 18 h of calculation,
respectively, with a very stringent threshold of 107°
below which convergence is accepted.

Tests on Single Gene Data Sets

NH-COaLA is  overparameterized  for  single-gene
alignments—From the 24 methanogenic archaeal
genomes, we built all homologous gene families (see
“Materials and Methods” section) and conserved
the unicopy and nearly universal families, leading to
535 genes. For each of these gene families and their
corresponding ML phylogenetic trees (see “Materials
and Methods” section), we compared the performance
of the NH-NS LG+COaLA model with the best
H-S model (LG+Fopt) regarding the fit to the data.
Only in 19 cases did the NH-NS LG+COaLA[1]
model with the optimization of one axis position
per branch outperform the homogeneous model,
according to the BIC criterion. However, the NH-NS
LG+COaLA[1] model outperformed the homogeneous
model in 172 cases according to AIC. Overall, these
results indicate that with small single-gene alignments,
COaLA may model the evolutionary process more
accurately than homogeneous models but is generally
overparameterized, calling for future improvements
(see “Discussion” section). However, in all estimations,
we did not observe unconventional frequencies for rare
amino acids, showing that the way COaLA copes with
the problem of completely absent amino acids (see
“Materials and Methods” section and Supplementary
Information) is robust.

NH-COaLA  reconstructs —ancestral — sequences more
accurately—In studies wusing ancestral sequence
reconstruction and resurrection, major biological

conclusions can sometimes rely on one or few amino
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FIGURE 4.  Accuracy of the ancestral sequence reconstruction.
With the 535 simulations of single-gene alignments (see “Materials and
Methods” section), ancestral sequence reconstruction was performed
with a H-S model (LG+Fopt) and with a NH-NS model (LG+
COaLA[1]). For all ancestral sequences, a LG distance was computed
between the inferred and the true sequences recorded during the
simulation procedure. For each of the 535 cases, the mean LG distance
was calculated and the distribution of means is represented in light and
dark gray for the LG +Fg,s and LG+COaLA[1] models, respectively.
The mean of the distributions (black arrows) are 0.25 and 0.06,
respectively (P <0.001).

acid differences between ancient or between extant and
ancient proteins (Finnigan et al. 2012; Huang et al. 2012).
However, these substitutions may differ depending on
the model employed. Here, we attempt to test whether
the NH-NS COaLA model can lead to better ancestral
sequence reconstruction, at the single gene level, in
comparison with the H-S LG +Fopt model.

We simulated the evolution of 535 gene families
using the parameter values (sequence length, tree shape,
branch lengths, and amino acid equilibrium frequencies)
given by the 535 alignments of methanogenic archaea
described above. We ran NH-NS COaLA[1] and H-S
LG+Fopt on these 535 alignments simulated in a
nonhomogeneous fashion and then reconstructed the
ancestral sequences with BppAncestor for all internal
nodes (see Appendix). These inferred sequences were
then compared with a LG distance (computed by
ML) to their true corresponding sequences recorded
during the simulation procedure. For each of the 535
simulations, we computed the average distance for
all nodes. Figure 4 shows the distribution of the 535
mean LG distances for the two models. First, the NH-
NS COaLA model outperforms the best H-S model
(LG +Fopt) regarding the accuracy of ancestral sequence
reconstruction. Second, the mean of the distribution of
the LG+ Fopt model is 0.25 substitution/site, meaning
that every four sites on average, an amino acid difference
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exists between the inferred and the true sequence with
the H-S approach. In contrast, the mean distance is
reduced to 0.06 with the NH-NS approach of ancestral
sequence reconstruction.

NH-COaLA Confirms the Mesophilic State of the Last
Universal Common Ancestor

This section is focused on the three-domains data set
used by Boussau et al. (2008) to study the early pattern of
adaptation to temperature. Given the results presented
above concerning the performances of COaLA, we
used the NH-NS approach to infer the ancestral
environmental temperatures over the universal Tree of
Life. We first demonstrate that COaLA accurately fits
the data with the concatenate alignment. Finally, we
confirm the results regarding the early adaptation to
environmental temperature obtained by Boussau et al.
(2008) with a different NH-NS model.

Capturing the nonhomogeneity of the data.—We first
determined the best model. Supplementary Table S1
shows that the NH-NS LG+COaLA[2] model better
fits the data than the other models according to BIC.
Given the ML estimates of the evolutionary parameters
obtained with this model, 200 simulated alignments of
similar size as the original alignment were produced
to check the capability of COaLA to capture the
heterogeneity present in the data. On average, 35% of
the Bowker pairwise tests were significant after the
Holm-Bonferroni correction, in comparison with 38%
significant tests observed on the original alignment.
Consequently, according to this measure, 92% of the
original compositional heterogeneity is captured by the
model, even though only two parameters per branch
are used. When the NH-NS LG+COaLA[3] model is
used, thereby optimizing three axis positions per branch
instead of two, simulated alignments have on average
a higher level of heterogeneity than the original data
(41% vs. 38%, respectively). The BIC criterion is therefore
conservative and favors a model with fewer parameters,
even if it does not capture all the heterogeneity in the
data.

The COaLA model confirms the early pattern of adaptation
to temperature—Boussau et al. (2008) proposed that
the Last Universal Common Ancestor (LUCA) lived
in a mesophilic environment in opposition to its two
descendants, inferred as being thermophilic organisms.
They used the strong relationship that exists between
either the G+C content in rRNAs or the amino acid
contents in proteins and the OGT of bacteria and
archaea. This relation allows constructing molecular
thermometers (Galtier and Lobry 1997; Boussau et al.
2008; Groussin and Gouy 2011) that give estimates
of environmental temperatures from ancestral amino
acid or nucleotide compositions. With nonhomogeneous
models of evolution, Boussau et al. (2008) inferred
the ancestral compositions for all nodes of a universal

tree and estimated the corresponding OGTs with
the molecular thermometers. For proteins, these
inferences were realized with the NH-NS CAT-BP
model (Blanquart and Lartillot 2008) in the Bayesian
framework. Since COaLA and CAT-BP are implemented
in different frameworks and model differently the
nonhomogeneity of the evolutionary process, it is
interesting to determine whether they give similar
estimations of ancestral equilibrium frequencies and
OGTs. With CAT-BP, Boussau et al. (2008) inferred
that LUCA lived at 20°C [0-37°C] and the ancestors
of bacteria and archaea+eukarya at 69°C [64-75°C],
and 55°C [45-65°C], respectively. NH-NS COaLA
also recovered a signal for a parallel adaptation to
high temperatures from LUCA to its two descendants
(Wilcoxon test, P <0.001), with estimates that are very
close to the ones obtained with CAT-BP. Thus, the
ancestral OGTs are 34°C [24-44°C], 69°C [64-76°C],
and 57°C [46-70°C] for LUCA, the ancestor of bacteria
and the ancestor of archaea+eukarya, respectively.
The 95% confidence intervals were computed with a
nonparameteric bootstrap procedure. It is interesting
to observe that with two different approaches, the
COaLA and CAT-BP models converge toward a similar
phylogenetic signal for the evolution of amino acid
frequencies during early life and quantitatively similar
estimates of ancestral compositions and temperatures.

DiscussioN
When phylogenetic data are consistent with
the assumption of compositional homogeneity,

homogeneous models are often more suited for model-
based phylogenetic analyses than nonhomogeneous
models. In these cases, it is advisable to use a H-
S model where the 20 equilibrium frequencies are
fitted to the data by likelihood optimization (i.e., use
the “+Fopt” model). Indeed, for all biological data
sets investigated here, the gains of likelihood were
significant when the 19 free equilibrium frequencies
were estimated by ML. To our knowledge, BppML is
the only phylogenetic program capable of generating
ML estimates of the equilibrium amino acid frequencies
(most other phylogenetic programs that we have
checked appear to assume that the equilibrium amino
acid frequencies are either equal to the equilibrium
frequencies of the empirical model or to the observed
amino acid frequencies).

Following Galtier and Gouy (1998), Galtier et al.
(1999), Foster (2004), Jermiin et al. (2004), Gowri-Shankar
and Rattray (2007), Blanquart and Lartillot (2008), and
Boussau et al. (2008), we confirm the importance of
using a nonhomogeneous and nonstationary model to
estimate evolutionary parameters when compositional
heterogeneity is present in the data. The COaLA model
appears to be very efficient for the estimation of ancestral
frequencies and to better fit heterogeneous data than
classic NH or H models.
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COalLA is flexible in the sense that it may be employed
either as an H-S, H-NS, or NH-NS model. In the NH-
NS approach, COaLA is a branch-wise heterogeneous
model that assumes that (i) each branch is characterized
by its own set of equilibrium frequencies and (ii)
all branches share a common exchangeability matrix.
Contrarily to Galtier and Gouy (1998) who used G+C
equilibrium content as branch-wise variable irrespective
of the nucleotide sequence data set under study, for
each protein data set, the COaLA model constructs
the branch-wise variables that summarize most of the
variance in the data set under study. Therefore, the
nature of the branch-wise variables differs among data
sets. Previous authors mentioned the possibility that
such branch-wise models may be overparameterized
(Foster 2004; Blanquart and Lartillot 2006), as they
assume that, at each speciation node, equilibrium
frequencies evolve toward different positions in the
space of frequencies. COaLA performs an efficient
reduction of the parameter space used to optimize
branch stationary frequencies. In all phylogenomic
experiments, we showed that the model is very efficient
at estimating evolutionary parameters such as ancestral
frequencies or branch lengths. Even with rather small
(5000 sites) phylogenomic data sets in the simulation
experiments, and when the heterogeneity is similar
to what one can observe with real data, the model
is on average better than a homogeneous model.
Overparameterization by the branch-wise approach in
comparison with ahomogeneous approach was detected
in only 30% of the cases according to BIC with simulation
experiments of sequence alignments having levels of
compositional heterogeneity comparable with empirical
data. With real data, three out of the four phylogenomic
data sets were more efficiently fitted by the NH-NS
branch-wise model than by other models. With more
and more biological data coming from many and diverse
sequencing projects, the data set sizes should increase
as well. We observed that large, concatenated data
sets are less frequently overparameterized by NH-NS
models than single-gene data sets. This suggests that
overparameterization may become less of an issue for
data sets of increasing size.

Besides, we also demonstrated that the use of
branch-heterogeneous models is crucial to infer accurate
ancestral sequences. This result may be especially
relevant for protein resurrection experiments where
the accuracy of ancestral sequence reconstruction is
crucial. Consequently, we strongly recommend the use
of nonhomogeneous models for such studies when
homologous sequences are observed to be composition-
ally different.

In many studies, NH-NS models were proved to
better capture the evolutionary signal and to improve
our knowledge concerning various biological questions
(Herbeck et al. 2005; Nabholz et al. 2011; Boussau
and Gouy 2012). Using NH-NS protein models in the
Bayesian framework, Boussau et al. (2008) proposed
that LUCA was a mesophilic organism and that its
two descendants independently adapted to higher

temperatures. This nonparsimonious scenario raised
questions about possible biases in the models used to
infer ancestral compositions. In their study, Boussau etal.
(2008) extensively tested that their prediction was not
the result of a bias in the model employed. They showed
that this parallel adaptation to high temperatures was
also recovered with different universal topologies and
in the presence or absence of Eukaryotes. In this study,
we confirmed this evolutionary pattern of adaptation
to OGT with NH-NS COaLA using a ML rather than
a Bayesian approach.

The COaLA model presented here is implemented
in the ML framework but could be easily defined
in a Bayesian context. Further theoretical work might
improve the fit of the COaLA model to protein sequences.
First, to further reduce the number of free parameters,
a discretized version of the model could be developed.
As already shown in Boussau and Gouy (2006) for
nucleotide sequences, the model could propose a subset
of fixed or optimized axis positions per branch, making
it less flexible. For each branch, the best of the possible
axis positions would be retained and could be used
to compute the likelihood. This procedure could be
especially relevant for single-gene alignments, where
overparameterization was detected in this study. Second,
the time-wise nonhomogeneity of the model could be
extended with site-wise nonhomogeneity. Currently, the
CAT-BP model (Blanquart and Lartillot 2008), in the
Bayesian context, is able to combine the modeling of
compositional variations both over time and over sites.
However, the major drawback of this model is its huge
computational cost, underlining the need for a more
efficient model. To model the variation of evolutionary
processes among sites, several approaches are already
available, such as the mixture models implemented
by Le et al. (2008b), or the empirical profile mixture
models developed by Le et al. (2008a) (analogous to
the CAT model [Lartillot and Philippe 2004] available
in the Bayesian framework). Therefore, COaLA could
be extended to the use of mixture models for which
the equilibrium frequencies of each category would
be modulated by the equilibrium frequencies of the
branch under consideration. With such site and branch
heterogeneity, COaLA would better take into account
the variation of substitution processes depending on the
localization of the residue in the protein 3D structure or
depending on amino acid biochemical properties.
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Supplementary information can be found in the
Dryad data repository at http://datadryad.org,
doi:10.5061 /dryad.7h66k.
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APPENDIX

Correspondence Analysis

We summarize here the principles used to compute
a COA, which is necessary in order to understand
the COaLA model. For more details about the specific
properties of a COA, see (Greenacre 1984).

Let I and | be the number of rows and columns,
respectively, of the matrix Ny,j with elements 1;;, where
njj corresponds to the observed frequency of amino acid
in sequence i, I corresponds to the number of sequences
in the alignment (i=1,...,I), and | corresponds to the
number of different amino acids in the alignment (j=
1,....]). Let nj, and n,; be the sum of the ith row and
jth column, respectively, and n denotes the total sum of
Niyg:

an]’ ']_anf’ n= ZZ”ZJ

i=1j=1
The matrix Pj,j of relative frequencies pj is then
derived, so that:
njj Mg Nej
Pi= s Pie= T P=

where pj, and p,; represent the row and column weights,

respectively.
Let Dy and Dy, be the following diagonal matrices:

Djyj=diag(p1e;----P1e); Djxj=diag(pe1,...,pe))-

The matrix Z;, is then computed:

ZIxI—DIXzPleD]X; 11y

with:

1 1 1 1
L —dia ( . —); D! =dia < —)
I & plo Ple Ix] 8 Pe 1 PeJ

The general term of Z;, is

Pi__ _Pi~PisPsj

Zii = — 1=
: piopoj picpoj

Z;j is the table analyzed by the COA and represents
the distance between expected under independence and
observed frequencies.

To obtain the eigen elements of the COA, the matrix H
containing the x? distances is computed:

H)=D;,/*Z] D1 Z;,D;,

I><I ]X] ’

with

Dj_xlj/zzdiag< ! ey ! )
VPel  /Pe]

Next, Hjy; is diagonalized to determine its
eigenvalues and eigenvectors. The k first eigenvalues in
decreasing order are conserved and stored in Ag. The
k first associated eigenvectors, which are orthonormal,
are stored as columns in Uj . Uy possesses | rows, k

columns, and verifies UZX IU] ik =gk
The row coordinates are computed with:

1/2
Rlxk:ZIx]D]i]U]xlv

The columns of R, are the row coordinates. The
columns’ coordinates may also be computed:

1/2

Cxk=Dy, kxck:

]>< ] U] xk A
The columns of C; represent the column coordinates.

Once the COA is computed from a particular set of
species, it may be useful to add a new row containing a
set of values, where observed amino acid frequencies
coming from another species. Thus, this vector of
frequencies (F1 ;) defines a point in the space of the row
profiles and it is possible to represent that point in the
new space by projecting the point onto the space. To do
so, the coordinates of the new vector in the new space
can be calculated:

172
Lr :le]D]i]U]xk'

. /
Conversely, from a set of row coordinates Ly, one can
calculate a corresponding set of absolute frequencies

F/1X j in the original space using the matrix of column

coordinates and accounting for the column weights (row
weights are always equal to 1):

F;XIZ(L%’C£XI+1)D]X]'

Using this relation, from any set of coordinates in
the new space, one can generate its corresponding set
of frequencies in the original space of species profiles.
It is worthwhile to note that one coordinate along the
first axis of most variance is enough to propose a set of
corresponding frequencies.

Ancestral Sequence Reconstruction

We describe here how ancestral sequences are
computed with a marginal reconstruction (Yang
et al. 1995), either with a homogeneous or branch-
heterogeneous model. In the following, we refer to the
notations of figure 1 of Boussau and Gouy (2006). The
BppAncestor program was used to compute for each site
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and each inner node the posterior probabilities of each
amino acid. The amino acid having the highest posterior
probability is then retained in the ancestral sequence.

Consider the inner node C in figure 1 of (Boussau and
Gouy 2006). The marginal posterior probability of the
state v is
P(Data,C=v)

P(Data)

where P(Data) is the total likelihood L of the site.
Using the upper conditional likelihoods introduced by
Boussau and Gouy (2006), the joint probability of the
data and having the state v at node C is

P(Data,C=v)= ZL&UPP(UC)(U =Y)
y

P(C=v)=

X Pyy(Ic) x L Low(uc)(C=V),

where

* Ls1owuc)(C=v) is the lower conditional

probability of having v at node C.

* Pyy(lc) is the transition probability for a state y to
be substituted to v along a branch of length /¢

* Lsuppuc)(U=y) is the wupper conditional

likelihood of having the state y at the parent
node U.

Ls uppuc)(U=y) can be seen as the joint probability
of the data excluding the part under node C and having
state y at node U. It is recursively defined (Boussau and
Gouy 2006) by

Ls,Upp(UC)(u =y)= pry X Ls,Upp(RU)(R =Xx)
X

Zpyq X Ls,Low(UB) (B=9)
q

Thus, as mentionned in the “Materials and Methods”
section of Boussau et al. (2008):

P(C=v)= P(Date;:C:V)
B >y Ls,uppuey (U =y) x Pyy(Ic) x Ls 1.ow(uc) (C=V)
- L
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2.2 Les modeles ECG (Empirical CAT-GTR) : efficacité de la mo-

délisation de la variation du processus évolutif entre sites.

2.2.1 Introduction

Les modeles C10 a C60 empiriques publiés par Le et al. (2008a) ont pour but de prendre en
compte 1’hétérogénéité du processus évolutif entre sites tout en considérant un jeu de profils
restreint en comparaison avec le modele CAT (Lartillot and Philippe, 2004), qui a la liberté
d’optimiser librement le nombre de profils et qui a tendance a en utiliser un trés grand nombre.
Avec les modeles C10 a C60, ce nombre de profils n’est pas optimisé et est fixé a-priori a 10,
20, 30, 40, 50 ou 60. Bien que le nombre limité de profils soit trés probablement une sous-
estimation du nombre optimal de profil, ces modeles peuvent étre utilisés en tant que modele de
mélange dans le cadre du Maximum de Vraisemblance, du fait du nombre restreint de profils. A
la suite de la publication de ces modeles, Le et al. (2008b) ont montré que les modeles C10 a
C60 avaient en général des perfomances moindres quant a I’ajustement aux données par rapport
aux modeles de mélanges de matrice de type UL3, alors que ces modeles ont un nombre de
catégories dans le mélange bien inférieur (2 ou 3) (sauf dans le cas de données contenant beau-
coup de saturation, ou les modeles C10 a C60 retrouvaient des performances équivalentes aux
modeles de mélange de matrices). Plusieurs raisons peuvent expliquer cela. Premierement, lors
de I’apprentissage des parametres des profils a partir de la base de données HSSP (Schneider
et al., 1997), Le et al. (2008a) ont rencontré des problemes de répétabilité ; lorsque plusieurs
optimisations étaient lancées en parallele, elles ne convergeaient pas toutes vers les mémes pa-
trons de profils Le et al. (2008a). II est possible que pour plusieurs jeux de données, certains
des profils du mélange ne soient pas du tout adaptés en raison du fait qu’ils ne représentent pas
un maximum global, et du coup entraine une diminution du fit aux données. Deuxieémement,
et surement de maniere plus importante, 1’hypothése d’échangeabilités constantes quelque soit
le couple d’acides aminés considéré peut dans de nombreux cas s’avérer irréaliste. Par consé-
quent, nous avons voulu améliorer les modeles de mélanges de profils empiriques en suivant
I’état d’esprit du modele CAT-GTR, qui considere une matrice d’échangeabilités de type GTR

au lieu d’une matrice non-informative de type Poisson (F81).

Les premiers tests ont consisté en 1’utilisation de la matrice empirique d’échangeabilités
LG, que I’on considérait commune a un ensemble finit de profils (de 10 & 60), comme dans
les modeles de Le et al. (2008a). J’ai ensuite proposé de construire les profils directement a
partir du jeu de données analysé, sans passer par une étape d’optimisation au Maximum de
Vraisemblance. L’idée est de calculer les profils du modeles a partir des profils observés a chaque

site. Beaucoup d’utilisateurs fixent les fréquences d’équilibres d’un modele homogene de type
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WAG (Whelan and Goldman, 2001) ou LG (Le and Gascuel, 2008) au fréquences observées pour
les ré-ajuster par rapport au jeu de données. L’état d’esprit de ce que je proposais était le méme.
A partir des N profils observés, j’ai utilisé plusieurs approches de clustering afin de calculer
un nombre limité de profils (K) représentatifs de tous les profils spécifiques de chaque site de
I’alignement. Ces approches de clustering ont été codées dans Bio++ (excepté le clustering
hiérarchique, déja présent dans les librairies) afin d’utiliser directement les profils résultant du
clustering comme profils du modele de mélange. Dans le cas d’un jeu de données protéique
de grande taille, comme dans le cas de concaténats, il est possible de construire ces profils a
partir du jeu de données, car suffisamment d’information est présente pour apprendre les profils.
Concernant les jeux de données plus courts, comme dans le cas d’alignement de géne unique,
il était envisager d’utiliser la méme approche a 1’échelle de la base de données HSSP, et de
fixer ensuite définitivement les profils afin d’étre par la suite ré-utilisés. La figure 2.1 résume les

différentes approches de clustering testées.

Alignement : N sites - N profiles observés

Correction des profiles observés :
- En utilisant un pseudo-compte pour la prise en compte des acides aminés non-échantillonnés
- En considérant I'inertie phylogénétique, de la méme maniére que dans ClustalW.

) N

K-means K-means++ K-medoids K-means

1000 profils
Clustering
hiérarchique

K profils, partageant la méme
matrice d'échangeabilités (LG)

Ficure 2.1 — Différentes procédures de clustering de profiles observés.

Le probleme majeur que nous avons rencontré est également le manque de répétabilité dans
le calcul des profils. En effet, les approches de clustering envisagées (K-means, K-means++,
K-medoids) utilisent toutes K points de départ aléatoires dans 1’espace des N profils. Il a été
observé que le choix de ces points aléatoires influence grandement a la fois la patron des profils

mais aussi la vraisemblance calculées avec le modele de mélange utilisant ces profils. Méme
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I’algorithme K-means++, connu pour étre moins sensible au point de départ, entrainait le méme
probleme. En outre, la majorité des profils reconstruits étaient pour la plupart concentrés sur un
seul acide-aminé et étaient donc non-informatifs d’un point de vue de la reconstruction phylogé-
nétique, bien qu’ils permettaient d’atteindre d’excellentes vraisemblances. De méme, plusieurs
approches ont été testées afin de rendre les profils spécifiques d’un sous ensemble d’acides ami-
nés (2 ou 3, comme observé dans le cas des modeles CAT ou C10 a C60). Par exemple, les sites
enticrement ou tres conservés étaient exclus du clustering. Malgré une amélioration visible, les
profils observés n’étaient pas vraiment satisfaisant.

Cette approche aurait permis de calculer tres rapidement des profils trés adaptés au jeu de
données. Malgré cela, cette idée a été abandonnée au profit d’une ré-estimation de modeles de
mélange de profils de type CAT-GTR empiriques par un algorithme d’Expectation-Maximization
(EM). Le manuscrit suivant présente la construction de ces modeles ainsi que de trés bons ré-
sultats, permettant d’envisager une soumission tres rapidement. Cependant, certains calculs sont
actuellement toujours en cours, dont les résultats permettront la comparaison compléte de tous

les modeles concernés.

2.2.2 Manuscrit
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Abstract

Substitution models based on biological characteristics of sequence evolution capture more
efficiently the complexity of evolutionary processes and produce more accurate phylogenetic
histories. Site-specific selective constraints acting on protein sequences are key features of
the evolutionary process, such that substitution models assuming heterogeneous processes
along the sequence by considering several Markovian processes outperform site-homogeneous
models that consider a single Markovian process for all sites. Such site-heterogeneous models
are usually mixture models, that are either mixtures of Markovian matrices or mixtures of
stationary probability profile. Recent years have seen a rapid expansion of studies showing
that site-heterogeneous models of the kind of mixtures of profiles were able to solve difficult
phylogenetic questions, especially by efficiently accommodating sequence saturation. Most of
these studies used the site-heterogeneous CAT or CAT-GTR models in the Bayesian context.
Fmpirical versions of these mixtures of profiles were previously described. Although they
were proved to perform well on saturated datasets, their overall goodness of fit was weak in
comparison with other types of site-heterogeneous models such as mixtures of matrices. This
emphasizes the need to develop improved empirical mixtures of profiles for ML, in order to
be applied on short alignments or large alignments in cases where Bayesian models fail to
converge. Here, we extend the previously described empirical mixtures of profiles (models
C10 to C60), which were empirical versions of the CAT model, by introducing an empirical
GTR exchangeability matrix that is common to all profiles. In a way, the empirical model we
propose mimic the CAT-GTR model in its spirit of assuming a constant short-term evolutionary
process among sites while modeling the site-specific selective constraints with a fixed number of
profiles. All evolutionay parameters were learned by an expectation-maximization algorithm
on a dataset extracted from the HSSP database. We present seven empirical mixtures of
profiles, which are different regarding their (fixed) number of profiles. We show that our
ECG (Empirical CAT-GTR) models outperform any site-homogeneous or site-heterogeneous
substitution models with respect to the fit of the data, both on short and large alignments.
We used posterior predictive experiments to demonstrate that ECG models are more able to
accommodate multiple substitutions, making them potentially more robust to phylogenetic
artifacts. ECG models are implemented in both Bayesian and ML contexts and are available

in Phylobayes and the Bio++ libraries, respectively.



Introduction

Markovian substitution models are employed to describe biological sequence evolution and
generally have parameters that aim at phenomenologically describing the different rates of
change between character states. They have been used in a variety of fields such as, to name a
few, the reconstruction of phylogenies (Yang, 2006), the dating of species divergences (Thorne
et al., 1998; Drummond et al., 2006; Yang and Rannala, 2006), the detection of natural selection
(Nielsen and Yang, 1998), the inference of ancestral population sizes (Dutheil et al., 2012)
or the inference of ancestral molecular compositions or ancestral sequences (Gaucher et al.,
2003; Boussau et al., 2008; Harms and Thornton, 2010; Groussin and Gouy, 2011). The
parameters of the model may be estimated for each dataset analyzed, as it is usually the case
with DNA or codon models or once from a large dataset and then fixed to be subsequently
re-used on other datasets. Depending on how parameters are treated, models are referred as
mechanistic or empirical, respectively. Time-reversible Markovian models are characterized
by a rate matrix providing instantaneous substitution rates between amino acids. This rate
matrix is the product between the matrix of relative exchange rates (or exchangeabilities) and

the diagonal matrix of equilibrium frequencies often named profile.

In most cases, it is assumed that the evolutionary process is homogeneous among sites,
and the same substitution model is used to describe the substitution history for every site.
However, when looking at a protein alignment, one can immediately observe that sites do not
share the same sets of amino-acids. Although there are 20 possible amino acids, a particular
site is usually characterized by only a small subset of these amino acids, varying all along the
sequence (Lartillot and Philippe, 2004). Site-specificities can result from biochemical or struc-
tural constraints, which restrict the possible amino acids retained by selection. Consequently,
as the pattern of amino acid is heterogeneous among sites, the evolutionary process varies ac-
cordingly. The use of site-homogeneous models containing a single matrix of substitution rates
such as JTT (Jones et al., 1992), WAG (Whelan and Goldman, 2001) or LG (Le and Gascuel,
2008) can then become problematic due to their unrealistic assumption of a constant process
acting on all sites of a protein. For instance, it has been shown that site-homogeneous models
have a higher susceptibility to be affected by the Long-Branch Attraction artefact than site-
heterogeneous models which allow the process to vary between the columns of an alignment

(Lartillot et al., 2007). As sites usually undergo successive substitutions among a small subset



of the 20 amino acids, homoplasies between these site-specific amino acids will be high. By
modeling site evolution with a set of different profiles which may be more specific of a small
number of amino acids than profiles of single matrix models, site-heterogeneous models thus
estimate more properly the level of homoplasy and interpret less frequently convergences as

shared ancestry.

It has been proposed to use mixture models containing several Markovian models (or com-
ponents) to deal with the variation of the evolutionary process among sites (Koshi and Gold-
stein, 1998; Pagel and Meade, 2004; Gascuel and Guindon, 2007). These mixture models can
have different properties. (i) The mixture model may have a fixed or an infinite dimension,
depending on whether the number of components is set a priori or is a parameter of the model.
(ii) The assignment of a given site may be to a particular component or probabilistic on all
components a priori. In the latter case, the likelihood of the site is the sum of the weighted
likelihoods computed with each component and the site may have a posteriori probabilities
to belong to a given component. (iii) The mixture model may be empirical, meaning that
all entries of the substitution matrices present in the mixture are pre-estimated on a large
dataset and subsequently re-used on other datasets. Empirical models are a good solution
to avoid overfitting issues when the size of the dataset is too short to accurately estimate all
parameters of the model. Alternatively, the mixture model may be mechanistic. In this case,
all parameters of the different models are directly estimated from the dataset under study. If
this dataset is large enough, the advantage is that the model will more efficiently fit the data

and potentially lead to more accurate phylogenetic estimations.

Mechanistic (Koshi and Goldstein, 1998) or empirical (Thorne et al., 1996; Goldman et al.,
1998; Lio and Goldman, 1999) mixture models with an a priori fixed number of categories
have been proposed. They take into account protein properties that are heterogeneous along
the sequence and that influence the substitution process such as solvent exposure or secondary
structure. In line with this, Le et al. (2008b) and Le and Gascuel (2010) proposed a series of
empirical mixture models with fixed dimensionality that outperform any single matrix models.
These models were learned on the HSSP database (Schneider et al., 1997) by taking into
account variation of rates among sites, in a supervised or unsupervised way. In the supervised
way, sites sharing solvent exposure or secondary structure properties were a priori assigned to

specific components. Four models were inferred in this way:



e EX2, which is composed of two matrices corresponding to exposed/buried sites

e EX3, which is composed of three matrices corresponding to highly exposed /intermediate/buried

sites
e EHO, which is composed of three matrices corresponding to extended /helix/other sites

e EX _EHO, which is composed of six matrices corresponding to the combination of EX2

and EHO.

In the unsupervised way, both site partitions and their corresponding matrices were directly

learned from the data. Two models were proposed:

e UL2, which is composed of two matrices

e UL3, which is composed of three matrices

Note that all these models are mixtures of matrices with both exchangeabilities and equilibrium

frequencies varying among components.

Lartillot and Philippe (2004) proposed a Bayesian site-heterogeneous mixture model with
an infinite dimensionality and in which a site is allocated to a given category of the mixture.
This mechanistic model, named CAT, makes the assumption that the heterogeneity lies entirely
in equilibrium frequencies and that all categories of the mixture share a common Poisson (or
F81) exchangeability matrix, where all exchangeabilities are equal. CAT is said to be a mixture
of profiles, as only equilibrium frequencies differ among sites. The pattern of the different
profiles is directly learned from the data through a Dirichlet process. The CAT model was
proved to improve phylogenetic inferences, notably due to its lower sensitivity to LBA. CAT
was then extended by considering a GTR exchangeability matrix instead of the Poisson process,
with exchangeabilities directly estimated from the data. However, the CAT-GTR model may
suffer from two major issues. First, a certain amount of data is necessary to accurately estimate
all free parameters. Second, problems of convergence may appear when the dataset is too large,

like with protein concatenates.

To circumvent these problems, six empirical versions of the CAT model with finite dimen-
sions (from 10 to 60) have been proposed (Le et al., 2008a). These mixtures of profiles were
estimated on the HSSP database through an expectation-maximization (EM) algorithm. Al-

though it was shown that 20 profiles were sufficient to better fit the data than single matrix



models, the C10 to C60 models tend to be outperformed by the mixtures of matrices pro-
posed by (Le et al., 2008b), underlining the need for the model to account for the short-term

substitution processes acting on amino-acids with exchangeabilities.

In this paper, we propose a new set of 7 empirical mixtures of profiles learned on the HSSP
database with a modified version of the EM algorithm described in Le et al. (2008a), which was
adapted to consider a GTR exchangeability matrix instead of a Poisson process. Each model
is an empirical version of the Bayesian CAT-GTR model which accounts for the variation of
evolutionary processes across sites through a set of different profiles and which suppose that
all sites share similar exchangeabilities. The models contain either 6, 10, 20, 30, 40, 50 or
60 profiles. These models are hereafter named ECGX for Empirical CAT-GTR, the letter X
standing for the number of profiles. We show that ECG models tend to yield highly significant
likelihood gains and globally outperform any other single-matrix or mixture models, with both

single protein or phylogenomic datasets.

Material and Methods

Notation, Data and Model

The data consist of P = 1015 single-gene sequence alignments, taken from the HSSP database.
Each alignment has its own set of taxa. For each alignment, the tree topology, the branch
lengths and the shape parameter of the distribution of rates of substitution across sites are
first separately estimated by maximum likelihood under the LG model (using phyml), and
then considered as fixed for the rest of the calculation. In the following, genes are ordered
and amino-acid positions are globally indexed by ¢ = 1..N, where N is the sum of the lengths
of all P alignments. The tree topology, the branch lengths and the shape parameter of the
distribution of rates of substitution across sites of the gene containing position i, such as

optimized by maximum likelihood under the LG model, are collectively denoted as Ai.

A mixture model is defined, with a fixed number K of components. Each component
k = 1..K defines a general time-reversible amino-acid replacement process, characterized by
its S x S rate matrix @ and its own set of equilibrium frequencies 7 = (7gq)a=1..5, Where
S = 20 is the number of states of the substitution process. All components share the same set

of relative exchange rates p = (pap), such that pup = ppe. The amino-acid replacement matrix



of component k is therefore:

Qkab =  PabThb,
Qkaa = - Z Qab~
b#a

Component k has prior weight wy, k = 1..K, such that ), w; = 1. The free parameters of
the model are therefore w = (wg)k=1.x, p = (Pab)1<a<b<s and ™ = (mx)r=1.x, where for each

k, Tk = (Tka)a=1..s. Collectively, all these parameters are denoted as 6 = (w, p, 7).

The overall likelihood function is therefore a product over all sites, in which the likelihood

at each site is a weighted sum over all components of the mixture:

L) = JIe(Ci1x.0)
= I3 wwn(Ci | Ay py ).
ik

Each site- and component-specific likelihood factor is in turn a sum over all possible substitu-

tion histories at site i:

p(Ci | Aispomi) = > pEi| Aiypo 7).
5ilC;
In this equation, the sum is over all substitution histories Z; compatible with column pattern
C; (Z; | C;). In practice, this sum has both discrete and continuous aspects (that is, it is a

sum of integrals). For simplicity, we denote it as if it was purely discrete.

Expectation-Maximization

The aim is to maximize L(#) with respect to 6. To do this, we use an approximate EM
procedure. As in Le et al. (2008a), the expectation of the logarithm of the likelihood is taken
simultaneously over the allocations of sites to the components of the mixture and over the
substitution histories at each site. Denoting by z = (2;);=1.n the allocation vector (such that,
for all 4, z; € [1..K] is the component to which site 7 is allocated), the expected log likelihood

is:

[1]
>

E, =[lnp( y 2, Py )] (1)



In the exact EM approach, equation 1 is an expectation over the posterior distribution for z
and = conditional on the current parameter value 6*, which is then maximized with respect to
0. The procedure is iterated until numerical stabilization, at which point a (potentially local)

maximum of the likelihood function has been reached.

Conditional on the current allocation, and for a Markov substitution process, the expecta-
tion of the logarithm of the augmented likelihood over all substitution histories at a given site
can be expressed as a function of a few fundamental statistics: probability of being in each
possible state at the root, expected total time spent in each possible state, and expected num-
ber of transitions between each pair of states. F81 processes allow for algorithmic shortcuts
leading to fast computation of these expected elementary statistics over substitution histories
(Le et al., 2008a). In the general time-reversible case, these expectations are analytical (Holmes
and Rubin, 2002). However, their computation is time-consuming. Specifically, whereas the
classical pruning algorithm used for integrating the likelihood over all substitution histories
is linear in the number of states S (here S = 20 amino-acids), computing the expectations
over substitution histories is quadratic in .9, thus effectively representing a 400-fold increase in

computational complexity, compared to plain likelihood evaluation.

This computational bottleneck motivated the following approximation: first, for each gene
of the training set, the expected statistics over the substitution histories are computed sepa-
rately for each site under the LG model and under the maximum likelihood parameter estimates
5\, using essentially the method described in Holmes and Rubin (2002). These expectations are
then considered as fixed, and the EM is conducted only by recomputing the expectation over
allocations at each iteration. In this way, the limiting step represented by the computation
of the elementary expectations over substitution histories is done only once. This approach is

expected to result in reasonable estimates as long as substitution histories are globally robust

to the choice of the underlying model and parameter values.

Mathematically, we define the following statistics:

e (.. the probability for site ¢ to be be in state a at the root;

e 1;,: the expected total time site i has been in state a along the tree (note that this time
is averaged over the 4 categories of the discretized gamma distribution; for each category,

the time is scaled by the corresponding relative substitution rate);



® n;.: the expected number of substitutions between states a and b at site i, along the

tree.

The expected log-augmented likelihood at site ¢, assuming this site to be allocated to component

k (characterized by the matrix @5 and equilbrium frequency profile m) is then equal to:

<1n sz) = Z Gia I TLq — Z tia’Qkaa| + Z Niab 1N Qpap-
a a ab

This suggests to define the pseudo-likelihood at site 7, conditional on allocation to component

k, as:

Lix = e{n Lik)

This likelihood can then be averaged over all components for site 4

f/i = Zwkiik
k

and multiplied over all sites:
i = I[L
i

Maximizing this pseudo-likelihood with respect to the parameters of the mixture (p, 7 and w)
is done by EM, although now recomputing at each cycle the expectation only with respect to

the allocation vector z.

The posterior allocation probabilities are given by:

w Ly,

Pik = < =
Zl wy Ly ’

so that the expectation over allocations is:

E.nL] = > > pullnLy)
k

7

= >N bk | D Gialnmha — Y tialQkaal + Y Miab I Qkap
ik L a a ab
= Z Z Dik Z Qia In TRy — Z tia Z PabTkb + Z nm(,(ln Pap + 1 TI'kb)
k a

i a b#a ab




The previous equation is separately maximized with respect to each of the subcomponents
of . That is, at each cycle, maximization is done either with respect to m, or to p, or to w,

cycling over the three components until numerical stabilization.

Gathering terms in 7, and defining;:

Usa = Y Diklia+ Y Dik Y _ Niab,
i

i b#a

Bra = > _pik Y (tia +tib)pav,

i b#a

leads to:

E.lnL] = )

k

+...,

Z Uka In 7 — Z BraTa
a a

where terms not depending on 7 have been dropped. Each 7 can therefore be optimized by
maximizing » | Ugq In 7y — >, BraThae, under the constraint that ) mp, = 1 and 7, > 0 for

all a. To do this, the following Lagrangian is defined:

L = ZUkalnwka_ZBkaﬂka_ﬁ(Zﬂ—ka_1>7

and is differentiated with respect to 7, and j3:

0L _ Uk _p. 35 a1
OTkq Tka

oL

% = 1- Ea Ta-

The derivative with respect to 7y, has solution 7g, = Uge/(Bge + ). Substituting this into

% gives:

oL Uka
D=— = 1- _—.
85 za:Bka+/B

The root of D is found numerically using the Newton-Raphson procedure. Specifically, noting

that

0*L Ug
p == _ ke
852 za: (Bka+6)2,
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we define the iteration:

D

Brt1 = Bn— ol

which quickly converges (within 10 to 20 steps) to a numerical estimate of the root ﬁ of D.
Finally, the solution of the constrained maximization is obtained by substituting this root into

the expression for my:

Tka = Uka/<Bka + /3)

To optimize p, terms in expression of E,[In f/] have to be gathered differently, by defining;:

Vab = Z Niab + Nibas

(]
Gab = > pikltiaThs + tivTra),
ik
such that

Ez[lni] = Z Vap In pap — Z GappPap+ - -5
a<b a<b

where terms not depending on p have been omitted. This can be maximized, with respect to

p, simply by setting pap = Gap/Vab-

Finally, optimizing the weights of the mixture w is done by setting:

Zi Dik
Zk Zz Pik

Wi,

In summary, the overall method therefore consists of the following steps:

e calculating the posterior allocation probabilities p;; based on the pseudo-likelihood (eq
2),

e optimize either one of 7, p, or w,

e iterate until the absolute difference between successive scores is less than 0.1 (for a total

final log likelihood over a set of 1015 alignments of the order of In L = —6.10°).
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Phylogenomics datasets

ECG models have been run on four phylogenomic datasets to test their ability to efficiently fit
the data on large concatenates in comparison with other site-homogeneous and site-heterogeneous

empirical models. These datasets comprise:

e a universal dataset used in Boussau et al. (2008), containing 3,336 sites and was obtained
by concatenating 56 gene families spanning 30 representative species of the Tree of Life.

The topoloy in Figure 2 of Boussau et al. (2008) was considered.

e an archaeal dataset, which is a concatenation of 72 protein-coding genes sampled in
35 archaeal species and 10 bacterial species (Groussin and Gouy, 2011). We removed
Bacteria from the alignment, as well as the two uncultured thaumarchaeal species, for
which only one protein sequence was present in the alignment. The final 9,387 amino
acid-long dataset contains 33 archaeal species. We used the topology in Figure 3 of

Groussin and Gouy (2011) to run ECG models.

e a eukaryotic dataset, composed of 129 proteins sampled in 36 species (Douzery et al.,
2004). The alignment contains 30,399 positions. The topology in Figure 1 of Douzery
et al. (2004) was used.

e a metazoa dataset, containing 128 concatenated proteins with 30,257 positions (Philippe

et al., 2009). The topology in Figure 1 of Philippe et al. (2009) was used.

Model selection

We used the AIC (Akaike, 1973) and the second order AIC (AICc) (Sugiura, 1978) model
selection criteria to select the best-fitting model among non-nested models. These criteria are
computed as follows:

AIC=-2xInL+2x0p

2xpx(p+1)

AlCc = AIC
c + T—p—1

BIC = -2 xInL+p x Inl

with p the number of parameters estimated by ML and I the total number of sites per

alignment. The use of the second order AIC criterion (AICc) is recommended with respect to

12



AIC when the size of the alignment is small, as it may happen with HSSP single gene datasets
(Burnham and Anderson, 2004). AICc applies a greater penalty for extra parameters to avoid
the selection of models containing too many parameters with small alignments. Note that when
I >> p, AICc converges to AIC. BIC penalizes parameter-rich models far more severely than
does AIC or AICc and was suggested to penalize too strongly empirical mixtures of profiles

(Le et al., 2008a). Consquently, BIC was only applied on phylogenomic datasets.

All ML calculations were performed with a discrete I' distribution and 4 categories to model
the variation of evolutionary rates among sites. With a single empirical matrix model (LG),
the a parameter of the I' distribution is the only parameter (p = 1). All mixture models were
run with the ML optimization of the weight of each component. Consequently, for a given
mixture model with K components, K — 1 additional parameters are accounted for in the

calculation of p.

Availability

ECG models have been implemented in both Bayesian and ML contexts. They are available
in Phylobayes (Lartillot et al., 2009) and in the Bio++ libraries (Guéguen et al., 2013) to be

used with the bppML program (Dutheil and Boussau, 2008).

Results

Characteristics of the ECG models

Interestingly, the exchangeabilities of the different ECG models strongly correlate between each
other (all correlation coefficients are equal to r? = 0.99). Besides, the ECG exchangeabilities
also strongly correlate to those of the LG model (again, all correlation coefficients are equal to
r?2 = 0.99), which was inferred on the Pfam database (Bateman et al., 2002). It indicates that
the LG and ECG exchangeability matrices describe similar short-term substitution processes,
where amino acids sharing similar biological, chemical, and physical properties tend to exchange
more frequently between each other. Le and Gascuel (2008) observed that LG and WAG
exchangeabilities highly correlate as well. However, the relative difference between amino

acids revealed that the two matrices were actually quite different, with some exchangeabilities

13



of one of the two matrices being up to 6 times higher than in the other matrix. Accordingly, we
observed that the mean of absolute relative differences between WAG and LG exchangeabilities
(arelative difference being defined as (LG;; — WAG;;)/(LG;;+WAG;;), with i and j two amino
acids) is 0.214/—0.16. In our case, ECG exchangeabilities are generally much closer to those
of LG: the mean of absolute relative differences is 0.06+/—0.06 for all ECG models. One of
the differences between WAG and LG is that variation of rates among sites is accounted for
by LG. It was also taken into account in our EM algorithm. Therefore, it shows that the
presence of several profiles (ECG) instead of only one (LG) does not influence the description
of exchangeabilities, whose signal seems to be robust. More importantly, it highlights that the
good performances in terms of data fitting for ECG models in comparison with LG is for the
most part due to the presence of profiles, which adds a considerable amount of information

and allows to better discriminate homoplasies from true phylogenetic signal.

Le et al. (2008a) showed that the profiles of the C10 to C60 models are generally spe-
cific to two or three amino acids that have high equilibrium frequencies and that tend to
have similar biological characteristics. However, in our case, the profiles of the different ECG
models do not have this property. They are generally specific to more than 3 amino acids
that are not necessarily biologically similar. It can be easily explained by the presence of
the exchangeability matrix, which is capable of capturing the short-term substitutional effect
making similar amino acids more exchangeable. Thus, ECG models can more freely accept
that amino acids having different properties co-exist within a single profile, because these
amino acids will less likely substitute between each other owing to their low exchangeabili-
ties. For instance, one of the profiles of the ECG20 model gives high frequencies for A, D,
E and K. D and E are both negatively-charged, K is positively-charged and A is hydropho-
bic. In line with this, exchangeabilities between biochemically distinct amino acids are low
(pacse = 118, pac,p = 0.5, pacsk = 0.59, prsp = 0.26, pryp = 1.58) but the exchangeabil-
ity between D and E is higher (pp g = 5.18). One of the reason that may explain why C10
to C60 models have moderate performances in terms of fit to the data, is that their constraint
on a fixed number of profiles prevent them to capture a large part of the complexity of the
evolutionary process among sites. Regarding ECG models, which have the same constraint,
they outperform C10 to C60 models (see below) not only because they give information on
the exchangeabilities by themselves, but also because these exchangeabilities allow the model

to capture more efficiently the site-wise heterogeneities by concentrating several site patterns
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within a single profile.

ECG models are the most efficient at fitting the data

To evaluate the capacity of ECG models to efficiently fit the data, we run bppML (Dutheil and
Boussau, 2008) on each of the 1,030 alignments of our restricted HSSP database (see Materials
and Methods), with the ECG6, 10, 20, 30 and 60 models. ECG models were compared to the
LG site-homogeneous models and to site-heterogeneous mixtures of matrices (EX2, EX3, EHO,
UL2, UL3 and EX_EHO) and to previous mixtures of profiles (C10 and C20). For all mixture
models, goodness of fit was measured with gains in AIC and AICc criteria with respect to LG.
Figure 1 shows that all mixtures of matrices and ECG models fit better the data than LG. This
highlights the need to account for the heterogeneity of the evolutionary process among sites.
However, the C10 mixture of profiles tend to be, on average, outperformed by LG, supporting
previous observations (Le et al., 2008b). ECG models yield better performances than any
other mixtures in terms of average gain in AIC and AICc, with the exception of ECG6. In
comparison with previous mixtures of profiles (C10-C60), these results strongly support the
need to account for exchangeability information in substitution models. It further indicates
that describing site heterogeneity with only 6 profiles is not efficient enough to capture all

specificities of the different processes acting along the sequences.
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Figure 1: Average gain in model fit to the data. Average gains per site over 1,030
alignments in AIC (a) and AICc (b) are represented, with LG as a reference. The six first

models are mixtures of matrices. The seven others are mixtures of profiles.
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As previously observed (Le et al., 2008a), the major gains in fit occured when going from
ECG6 to ECG30, suggesting that even with a relatively small number of profiles (10 to 30), a
sufficient part of site heterogeneities can be captured. Nonetheless, these numbers are usually
far from the numbers of profiles produced by the CAT or CAT-GTR models, which are free to

estimate the optimal number of required profiles given the data under analysis.

We also assessed the performance of mixture models with the number of alignments for
which they provide a better fit than LG. Figure 2 confirms previous observations concerning
the poor capacity of C10 and C20 models to efficiently fit the data compared to ECG10 and
ECG20. However, Figure 2 also highlights that there is a progressive decrease in the number
of alignments on which ECG fits better than LG with higher number of profiles. When the

number of profiles is higher than 20, LG provides a better fit than ECG models on several
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Figure 2: Number of alignments for which mixture models are better than LG. The
results obtained with the AICc criterion are represented. Other criteria give similar tendencies.
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The previous results presented in Figure 1 indicate that for cases where LG has a better
fit than ECG, the loss of fit for ECG is small. On the contrary, when the ECG provides a gain
of fit with respect to LG, this gain is very high. For instance, with the ECG30, the average
gain in AICc is 317 points while the average loss is 23 points. As mixtures of profiles have
been proved to be very efficient at coping with mutational saturation (Lartillot and Philippe,
2004; Le et al., 2008a), it suggests that some single gene alignments in our HSSP database
may be characterized by a relatively slow rate of evolution, such that the high number of
parameters in ECG models is much more penalized by model selection criteria. To verify this,
we divided the 1,030 HSSP alignments into four sets of alignments depending on saturation
degree. We used the total length of a tree to approximate saturation, assuming that alignments
that produce long trees are more affected by mutational saturation. Figure 3 clearly shows
that with the slowest alignments, mixture models tend to perform poorly in comparison with

LG, with ECG30 and ECG60 even worse than other mixtures.
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Figure 3: Model fit performance depends on saturation. For a given alignment, the sat-
uration degree has been approximated with the total length of its corresponding tree computed
with PhyML. HSSP alignments were classified into four quartiles, depending on the saturation
degree. a): first quartile; b): second quartile; ¢): third quartile; d): fourth quartile. Colors are
as in Figure 2.
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However, when saturation increases, all mixture models (excepted C10 and C20) strongly
outperfom LG. Regarding ECG60, a gradual increase is observed up to almost 100% of align-
ments where ECG60 is better than LG on the fourth quartile of saturation degree. This shows
that the numerous profiles described in the model brings sufficient information to detect ho-
moplasies owing to saturation, such that the increase in likelihood offsets the high number of

parameters.

We used posterior predictive tests to verify if our ECG models accurately describe the
evolutionary process, If so, the models should be able to reproduce characteristics of the real
data. We compared four models implemented in Phylobayes: the site-homogeneous GTR model
and three site-heterogeneous models, UL3, ECG30 and CAT-GTR. We focused on the ability of
these models to reproduce the observed site-specific diversity, which is similar to the saturation
index presented in (Lartillot et al., 2007). The diversity of a site is defined as the absolute
number of different amino acids observed at this site. The rationale of using this statistic is
that sites usually contain only four to five amino acids and that a model which is inadequate
to describe these site-specific properties will tend to produce higher site-specific diversities
than those observed on real data. Table 1 shows that the ECG30 model outperforms GTR
and UL3 in its ability to adjust to the data. The average predictive site-specific diversity is
closer to the observed diversity in data simulated with ECG30 (p-value< 0.001, student paired
test between UL3 and ECG30), underscoring the higher ability of ECG30 to account for site-
specific biochemical specificities. (Lartillot et al., 2007) showed that the capacity of the site-
heterogeneous models to accurately adjust to these site-specificities explain why these models
are more able to detect homoplasies. In line with this, the average tree length is higher with
ECG30 than with GTR and UL3 (p-value< 0.01, student paired test between UL3 and ECG30),
highlighting that ECG is more prone to efficiently detect hidden substitutions. However, it is
worth noting that CAT-GTR strongly outperforms other empirical site-heterogeneous models

with respect to these two criteria.

GTR UL3 ECG30 CAT-GTR
Posterior predictive observed diversity 1.1 0.79 0.7 0.16
Tree Length 14.3 14.2 15.2 18.9

Table 1: Model comparison with respect to posterior predictive tests for site-specific
diversity and tree lengths. Figures represent average values for a sample of 100 out of the
1,030 alignments present in our HSSP database. For each model, the site-specific diversities
represent the diffence between average posterior predictive site diversities produced by the
model and the average observed site diversity.
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Phylogenomic datasets, independent of the HSSP alignments, were also used to compare the
mixture models. Table 2 illustrates that systematically, ECG models strongly outperform any
other site-homogeneous or site-heterogeneous models, and that, among ECG models tested,

ECG20 appears to be the best at fitting the data.

Discussion

In this study, we described a set of empirical mixtures of profiles that aim to improve the
modeling of site heterogeneities in comparison with previous mixture models. Importantly, we
showed that our new ECG models greatly outperform the previously published mixtures of
profiles (C10 and C20 in this paper) presented in Le et al. (2008a) and in which substitutions
occur according to a Poisson (or F81) process. The Poisson process prevents to concretely
discriminate the short-term selective constraints from the long-term constraints as it stipulates
that all exchangeabilities are uniform and that all substitution processes are modeled in the
profiles. With the CAT and C10 to C60 models, this approach appeared to be very efficient at
correcting saturation due to site-specific constraints, as it is supposed that biological constraints
on site-specific properties impact frequency patterns at a long evolutionary scale. However,
estimating exchangeabilities with a GTR exchangeability matrix in combination with CAT
was shown to be of great importance to increase the fit of the model to the data without
reducing the capacities to accomodate saturation. The empirical versions of the CAT-GTR
model presented in this study display high capacities of goodness of fit and are more able to

efficiently account for saturation than other site-homogeneous or site-heterogeneous models.

The development of empirical mixture models faces the issue of how site-specific selective
constraints should be modeled and how, conceptually, site heterogeneities should be differ-
entially described between exchangeabilities and equilibrium frequencies. In the ECG models
presented here, site-specific processes are only described by the profiles and all categories share
the same exchangeabilities. In Markovian substitution models, exchangeabilities represent the
general propensities of amino acids. They account for the short-term evolutionary processes
acting on sequences and are more uniform along the sequence than the amino acid frequencies
are. However, the mixture of matrices described by Le et al. (2008b), for which exchange-
abilities differ among categories of the mixture, show that exchangeability heterogeneities are

important. They showed that exchangeabilities among categories are much more correlated
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Dataset model log Likelihood AIC score BIC score

WAG -146605.7 293213.5  293219.6
LG -145652.8 291307.6  291313.8
EX2 -144856.6 289717.2  289729.4
EX3 -144672.5 289351.0  289369.4
EHO -145057.2 290120.3  290138.7
Universal UL2 -144810.5 289624.9  289637.2
UL3 -144372.4 288750.9  288769.2
EX_EHO -144112.8 288237.6  288274.2
ECG6 -144470.4 288952.7  288989.4
ECG10 -144041.1 288102.2  288163.3
ECG20 -143736.0 287512.1 287634.3
Archaea WAG -343074.5 686151.0  686158.1
LG -340369.2 680740.4  680747.5
EX2 -338492.3 676988.6  677002.9
EX3 -337948.5 675903.0  675924.5
EHO -339144.1 678294.1  678315.6
UL2 -337901.3 675806.6  675820.9
UL3 -336378.7 672763.4  672784.8
EX_EHO -336873.6 673759.2 673802
ECG6 -337208.4 674428.7  674471.6
ECG10 -335996.0 672011.9  672083.4
ECG20 -335005.3 670050.6 670193.5
WAG -744073.4 1488149 1488157
LG -737183.0 1474368 1474376
EX2 -731952.0 1463908 1463925
EX3 -730975.5 1461957 1461982
EHO -733277.3 1466561 1466586
Eukaryotes UL2 -730422.0 1460848 1460865
UL3 -727021.7 1454049 1454074
EX_EHO -729388.5 1458789 1458839
ECG6 -730336.5 1460685 1460735
ECG10 -728197.6 1456415 1456498
ECG20 -725660.6 1451361 1451528
WAG -852415.0 1704832 1704840
LG -843611.9 1687226 1687234
EX2 -834656.2 1669316 1669333
EX3 -832621.5 1665249 1665274
EHO -835282.8 1670572 1670597
Metazoa UL2 -831122.8 1662250 1662266
UL3 -825262.4 1650531 1650556
EX_EHO -830043.8 1660100 1660150
ECG6 -830737.5 1661487 1661537
ECG10 -825936.5 1651893 1651976

ECG20 -821677.2 1643394 1643561

Table 2: Goodness of fit on phylogenomics datasets.

between them or to LG exchangeabilities than equilibrium frequencies are. Nonetheless, the
weak differences of amino acid exchangeabilities among categories impact greatly on the like-

lihood Le et al. (2008b). It suggests that site specificities also concern exchangeabilities such
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that amino acids that are more specific to a particular biological context (secondary struc-
ture, solvent exposure, etc) have both higher frequencies and exchangeabilities in the category
describing this context. This suggests the development of mixture of matrices with more cate-
gories than the present mixtures (the EX_EHO model contains 6 categories) to further increase
the fit to the data. But accounting for exchangeability heterogeneities leads to the estimation
and use of many parameters (190 exchangeabilities per category) such that the estimation of
high dimension mixtures of matrices (of the size of present mixtures of profiles) may lead to
optimization issues and redundancy between the categories. Results presented in this study
are in line with previous statements (Lartillot and Philippe, 2004; Lartillot et al., 2007; Le
et al., 2008a) supporting the idea that having a reduced number of categories (of the size of
the present mixtures of matrices) is not enough to faithfully model heterogeneities of sequence
evolution. ECG models were proved to the be the best empirical mixture models currently
available in the literature. As a sufficient number of profiles is mandatory for the model to ac-
comodate multiple substitutions and so, to be more robust to phylogenetic artifacts (Lartillot
et al., 2007), we think that efficient mixtures of profiles of the type of ECGs will have a strong

impact on phylogenetic reconstructions and be relevant to phylogeneticists.
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2.3 Modélisation conjointe de I’hétérogénéité entre sites et dans le

temps.

2.3.1 Introduction

Comme expliqué dans les deux précédents articles, le processus évolutif varie le long de la sé-
quence protéique et entre les lignées. Ces deux articles ont présenté deux types de modeles :
COaLA qui est hétérogene en temps mais homogene en sites et ECG qui est homogene en temps
mais hétérogeéne en sites. En 2008, Blanquart and Lartillot (2008) ont publié le premier modele
hétérogene en temps et en sites (CAT-BP), qui est capable de moduler les processus spécifiques
des sites dans le temps, le long de I’arbre phylogénétique. Ce modele a été implémenté dans
le cadre bayesien et utilise les spécificités du modele CAT (Lartillot and Philippe, 2004), hé-
térogeéne en sites et BP (Blanquart and Lartillot, 2006), hétérogene en temps. Ainsi, le modele
autorise I’ensemble des profils specifiques des sites de varier de maniere corrélée selon 1’endroit
de I’arbre. CAT-BP optimise le nombre et la localisation des points de rupture le long de 1’arbre
ol ces variations de composition globale se produisent, comme dans le modele BP. SiI’on consi-
dere une zone donnée de I’arbre, les fréquences d’équilibres de chaque processus markoviens
du modele CAT, appelés par la suite profil, sont modulées par des modulateurs spécifiques de
la zone considérée. Ainsi, le profil 777" de la catégorie j du modele CAT dans la zone n de
Parbre est calculé en multipliant le profil H; spécifique de la catégorie j par le modulateur I'T};

spécifique de la zone 7, de telle sorte que, en utilisant le produit terme a terme des vecteurs :
o = L e x
Z ] "

avec Z le facteur de normalisation égal a :

1
— C m
7= anﬂ, x I,
s=1

et [ la taille de I’alphabet (20 dans le cas protéique).

Un tel modele en Maximum de Vraisemblance n’est actuellement pas disponible dans la
littérature. Ce que je présente dans cette partie est pour la premiere fois, en Maximum de
Vraisemblance, un modele hétérogene en temps et en sites qui permet de combiner 1’approche
COaLA avec tout type de modele de mélange protéique. Ce modele s’inspire grandement du
modele CAT-BP de telle sorte que les profils de chaque processus markovien du mélange sont
modulés sur chaque branche par des modulateurs optimisés dans le méme cadre mathématique

que le modele COaLLA. Les premiers résultats de fit aux données sont encourageants et montrent
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I'intérét d’un tel modele, nommé COalLAmix, afin de mieux capter les subtilités du processus

évolutif agissant au niveau des séquences.

2.3.2 Matériels et Méthodes
2.3.2.1 Présentation du modele

Le modele COalLA considere que la variation de composition a lieu d’une branche a I’autre.
Si I’on considere une branche donnée, cette branche est caractérisée par ses propres fréquences
d’équilibres. COaL A calcule une analyse factorielle des correspondences (COA) a partir de la
matrice contenant pour chaque espece les fréquences observées en acides aminés de 1’aligne-

ment.

Correspondence Analysis

Matrix of Principal Axes

A Factor 3
1 1 1 1
sl (m, mp, my .. my, Sp. 7
L ]
2 2 2 2
2 |m; my my m;, s
L ]
Sp. 1
8 8 8 8
.8 \m, m, my my
Factor2 |/ $p.5
, X X x X
Point X
omX - (my My oomy .. oMy o PointX (x1 x2 x3 0 ... 0)

VM

Return to 20 modulators

Ficure 2.2 — Réduction de I’espace des parametres a optimiser effectuée par le modele COalLA-
mix.

COaLA explore alors pour chaque branche I’espace des fréquences d’équilibres au travers
de I’espace de dimension moindre défini par les premiers axes de la COA. Au lieu de considérer
la matrice des fréquences observées pour calculer directement la COA, COaLAmix utilise cette

matrice pour en calculer une autre contenant les modulateurs observés. Un modulateur observé
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m? pour un acide aminé  donné chez une espece s est défini de la fagon suivante :

fs
s i

m; 1 s
S Zs fl
avec S le nombre total d’especes.

A partir de la matrice des modulateurs, une COA est calculée et est utilisée de la méme facon
que dans le modele COaLA. A une branche donnée b correspond un point X dans 1’espace défini
par les premiers axes de la COA et les coordonnées de X sont utilisées pour calculer le point
correspondant dans 1’espace a 20 dimensions des modulateurs en renversant la COA (Figure 2.2
et 2.3).

Par la suite, ce vecteur a 20 modulateurs spécifiques de la branche va servir a moduler les
profils du modele de mélange afin de les rendre spécifiques de la branche b, dans le méme état
d’esprit que dans le modele CAT-BP (Figure 2.3). Ainsi, on a n{’b, la fréquence d’équilibre de
I’acide aminé 7 dans le profil C; de la branche b qui est égale, a une constante de normalisation
pres, a:

b

i

b i
T({ ocnfxm

avec mf? le modulateur de i spécifique de la branche b et ng la fréquence d’équilibre de i dans le
profil C;.

-
- S
@ @
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Ficure 2.3 — Modulation des profiles selon les modulateurs spécifiques d’une branche de 1’arbre
phylogénétique.

Comme pour le modele COaLLA, COaLAmix optimise par Maximum de Vraisemblance les
coordonnées du point X dans I’espace réduit défini par la COA afin d’optimiser le vecteur des

modulateurs de maniere efficace.
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2.3.2.2 Jeu de données et expérience d’ajustement

Le jeu de données utilisé est le concaténat universel protéique construit par Boussau et al. (2008),
contenant 30 especes et 3336 sites et la topologie obtenue a partir de I’analyse de ce jeu de
données et présentée en Figure 2 de Boussau et al. (2008). Le modele hétérogene en temps et en
sites a été comparé a d’autres modeles, soit homogenes en temps et en sites ou soit hétérogenes
uniquement pour ['une des deux conditions. Les calculs ont été effectués avec bppML (Dutheil
and Boussau, 2008) et le critere BIC a été utilisé pour déterminer le modele qui s’ajuste le mieux

aux données.

2.3.3 Résultats

Le tableau 2.1 montre les résultats d’ajustement aux données protéiques universelles de Boussau
et al. (2008). Plusieurs modeles ont été comparés. Le modele F81_C20 est simplement le modele
C20 proposé par Le et al. (2008a), qui utilise une matrice d’échangeabilités plate de type F81 et
20 profils, dont les fréquences d’équilibres sont empiriques. Au moment ou jai testé la faisabilité
du modele COalLAmix, qui peut s’adapter a n’importe quel type de modele de mélange, les
modeles ECG présentés précédemment n’étaient pas encore disponibles. Comme expliqué en
introduction de la section 2.2, les modeles C10 a C60 (Le et al., 2008a) ont un fit aux données
relativement faible comparativement aux modeles de mélange de matrices de type UL3 (Le
et al., 2008b). Nous avions donc décidé de tenter d’améliorer les modeles C10 a C60 existants
en utilisant une matrice d’échangeabilités plus pertinante que la matrice F81. Dans un premier
temps, nous avions ajouté aux modeles la matrice d’échangeabilités LG, commune a tous les
profils du modele C20. Les résultats étant toujours assez décevants vis a vis de UL3 sur le jeu
de données de Boussau et al. (2008), nous avons tenté de ré-ajuster les valeurs d’échangeabilités
de la matrice LG par rapport a chaque profil, afin d’obtenir un modele de mélange de matrices.
Le réajustement des échangeabilités proposé était le suivant :

En partant du principe que pour une catégorie donnée c, le taux instantané de la catégorie est

égal au taux instantané de LG, on a

S..Tt. =S

¢ ¢ _ LG LG
i = S (D

avec .

° S;?]. et SZ.L].G, I’échangeabilité de la catégorie c et de LG, respectivement et

° 7'(; et Tc]L.G, les fréquences d’équilibres de j de la catégorie c et de LG, respectivement.
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Ainsi,

Mais alors :

C

Sij * S;i, ce qui contredit la réversibilité du processus.

Finalement, slc.]. était calculé de cette facon :

SLGHLG SLGT(LG

€ A I/ (3), de telle sorte que : ¢, = ¢

i 21 =t ¢ ’ aue s S = i
] 1

Le tableau 2.1 montre que ce modele de mélange de matrices basé sur les profils C20 et
I’échangeabilité LG (LG_C20) s’ajuste tres bien aux données d’apres le critere BIC par rapport
au modele LG et par rapport au modele F81_C20. Cependant, d’un point de vue conceptuel,
ce ré-ajustement n’est pas optimal. Tout d’abord parce qu’il mélange des valeurs optimisées au
maximum de vraisemblance (les profils C20) avec des valeurs re-calculées a partir d’'une ma-
trice d’échangeabilités (LG) dont les valeurs ont été optimisées indépendamment. Ensuite, la

¢ = sLOrLG va, pour un couple d’acide aminés donnés,

j i
rapprocher tous les taux de substitution instantanés des profiles vers le taux instantané de la

N . . c
premiere hypothese stipulant que ST

matrice LG, et donc diminuer la specificité de chaque profil. En fait, I'hétérogénéité restante
entre les profils vis a vis du taux de substitution instantané est uniquement diie a la fagcon dont
les nouvelles échangeabilités sont calculées (équation (3)) par la moyenne arithmétique. Cepen-
dant, cette approche permet de montrer qu’apporter de I’information sur les échangeabilités est
primordial pour atteindre de bonnes performances en terme d’ajustement.

Les premiers tests réalisés avec le modele COaLLAmix ont été faits avec ce modele LG_C20.
Ils montrent (Tableau 2.1) que COalLAmix est capable d’ajuster extrémement bien les données,

et de surpasser les modeles hétérogenes en sites ou temps uniquement.

2.3.4 Discussion

Ces premiers résultats sont treés encourageants. Cependant, quelques problemes d’optimisation
ont été remarqués avec ’utilisation du modele COaLLAmix. Il semble que le modele soit plus su-
jet a des problémes de maxima locaux et qu’il soit difficile pour les algorithmes d’optimisation
d’effectuer une exploration efficace des parametres. Les résultats présentés dans le tableau 2.1
ont été obtenus en utilisant un optimisation par I’algorithme de Brent implémenté dans Bio++
(Dutheil et al., 2006; Guéguen et al., 2013) sur chacun des parameétres. Mais si I’on utilise un al-

gorithme de Newton-Raphson, les vraisemblances finales sont systématiquement moins bonnes,
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Universal data set

Processus Modele AlnL.  ABIC
Homogeneous LG 0 0

Hétérogene en sites F81.C20 1458 2761

LG_C20 +2328 4502

LG+COaLA[1] +435  -392

Hétérogene en temps LG+COaLA[2] +688  -419

LG+COaLA[3] +977  -518

LG_C20+COaLAmix[1] +2849 -5066

Hétérogene en temps et sites  1.G_C20+COaLAmix[2]  +3351 -5591

LG_C20+COaLAmix[3] +3687 -5784

TaBLeEau 2.1 — Efficacité du modele COalLAmix vis a vis du fit aux données.

montrant que I’ optimisation reste coincée dans I’espace des parametres. Des tests doivent encore
étre effectués avec des méthodes de gradient pour estimer la difficulté d’exploration de 1’espace

des parametres et plus globalement, pour essayer de rendre le modele plus exploitable en termes

d’efficacité d’optimisation.

Les résultats du tableau 2.1 montrent I’importance de ne pas négliger ces deux types d’hé-
térogénéité du processus évolutif, tous les deux a 1’oeuvre lors de I’évolution des séquences
protéiques. Il est aussi intéressant de remarquer qu’il semble y avoir un effet synergique de la
co-modélisation de ces deux processus a la fois, puisque le gain de vraisemblance ou de fit ob-
tenu avec le modele COalLAmix n’est pas la simple addition des deux gains apportés par chacune

des deux composantes du modele. Il sera intéressant de voir si cet effet se retrouve sur d’autres

jeux de données.
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3.1 Température ancestrale de vie des Archées et leurs taux d’évo-

lution.

3.1.1 Introduction

Chez les Bactéries et les Archées, de nombreux facteurs biologiques influencent la composition
en bases des ARN structuraux (ARN ribosomique ou de transfert par exemple) et en acides ami-
nés des protéines. Ainsi, la composition en G+C du génome est le facteur majeur expliquant la
plus grande part de variabilité en acides aminés entre especes. Le deuxieme facteur majeur est la
température, qui contraint les molécules d’ARN structuraux et les protéines a s’adapter afin de
répondre a la contrainte physique exercée par la température. Cette adaptation a basse ou haute
température entraine une variation de composition moléculaire, afin d’optimiser la stabilité et
la fonction des molécules selon les conditions de vie de I’organisme en terme de température.
Cette relation forte entre composition et température de vie a permis a Galtier et al. (1999) d’es-

timer quelle étaient la température de vie du dernier ancétre commun universel (LUCA) a partir
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de I’estimation des compositions moléculaires ancestrales. Par la suite, Boussau et al. (2008)
a également utilisé cette approche afin d’étudier I’évolution de 1’adaptation a la température le
long de I’arbre de la vie. Cette section s’intéresse tout particulierement a 1’adaptation a la tem-
pérature de vie le long de I’arbre des Archées. Comme démontré dans le chapitre précédent, les
modeles non-homogenes dans le temps, autorisant une variation compositionnelle entre lignées,
sont nécessaires afin d’estimer précisemment les compositions ancestrales. De tels modeles ont
été utilisés dans article présenté ici afin d’estimer les compositions moléculaires ancestrales
des Archées et de les relier a leur température ancestrales. Cette étude a notamment permis de
montrer que 1’adaptation a la température est une des raisons majeures expliquant la violation
de I’hypothese d’horloge moléculaire stipulant une constance des taux entre lignées.

Cet article a été publié dans le journal Molecular Biology & Evolution.

3.1.2 Manuscrit
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Abstract

Methods to infer the ancestral conditions of life are commonly based on geological and paleontological analyses. Recently,
several studies used genome sequences to gain information about past ecological conditions taking advantage of the
property that the G+C and amino acid contents of bacterial and archaeal ribosomal DNA genes and proteins, respectively,
are strongly influenced by the environmental temperature. The adaptation to optimal growth temperature (OGT) since
the Last Universal Common Ancestor (LUCA) over the universal tree of life was examined, and it was concluded that
LUCA was likely to have been a mesophilic organism and that a parallel adaptation to high temperature occurred
independently along the two lineages leading to the ancestors of Bacteria on one side and of Archaea and Eukarya on the
other side. Here, we focus on Archaea to gain a precise view of the adaptation to OGT over time in this domain. It has
been often proposed on the basis of indirect evidence that the last archaeal common ancestor was a hyperthermophilic
organism. Moreover, many results showed the influence of environmental temperature on the evolutionary dynamics
of archaeal genomes: Thermophilic organisms generally display lower evolutionary rates than mesophiles. However, to
our knowledge, no study tried to explain the differences of evolutionary rates for the entire archaeal domain and to
investigate the evolution of substitution rates over time. A comprehensive archaeal phylogeny and a non homogeneous
model of the molecular evolutionary process allowed us to estimate ancestral base and amino acid compositions
and OGTs at each internal node of the archaeal phylogenetic tree. The last archaeal common ancestor is predicted
to have been hyperthermophilic and adaptations to cooler environments can be observed for extant mesophilic species.
Furthermore, mesophilic species present both long branches and high variation of nucleotide and amino acid
compositions since the last archaeal common ancestor. The increase of substitution rates observed in mesophilic lineages
along all their branches can be interpreted as an ongoing adaptation to colder temperatures and to new metabolisms.
We conclude that environmental temperature is a major factor that governs evolutionary rates in Archaea.

Key words: Archaea, evolutionary rates, optimal growth temperature, ancestral sequence reconstruction, nonhomogeneous
models.

study of the evolution of OGT in the archaeal domain.
Presently available fully sequenced archaeal genomes
give the opportunity to investigate in greater detail the
evolutionary history of OGT in this domain.

It has long been observed that thermophilic lineages
tend to have shorter branches in archaeal phylogenetic
trees than do mesophilic lineages (Stetter 2006). Several
factors have been proposed to explain why molecular evo-
lutionary rates vary between organisms (Bromham 2009).
In vertebrates, the generation time is critical in the deter-
mination of evolutionary rates (Bromham et al. 1996). In
mammals, it has been shown that population size, body
size, and metabolic rates are probably involved in shaping
molecular evolutionary rates (Bromham 2009). Concerning
Archaea and Bacteria, few factors are known to explain the
differences of evolutionary rates between species. Never-
theless, it seems clear that for all species, and particularly
in Bacteria where it has been shown, the efficiency of DNA

Introduction

Bacteria and Archaea show adaptations to many kinds of
environments and especially to a wide range of tempera-
tures. Several recent studies have attempted to reconstruct
ancestral environmental temperatures using molecular se-
quence data (Galtier et al. 1999; Boussau and Gouy 2006;
Boussau et al. 2008; Gaucher et al. 2008). These analyses
exploited the signal left by environmental temperature
on both extant and ancestral sequences in terms of base
and amino acid compositions. Boussau et al. (2008) studied
the evolution of thermophily along the universal tree of life
using two molecular thermometers based on the compo-
sitions of ribosomal RNA (rRNA) and protein sequences.
They concluded firstly that LUCA (the Last Universal Com-
mon Ancestor) lived at low temperatures, secondly that
parallel adaptations to high temperatures occurred from
LUCA to the last common ancestor of Bacteria and to that

of Archaea, and thirdly that optimal growth temperatures
(OGTs) decreased with time in the bacterial domain. These
results were obtained with 30 organisms, among which on-
ly seven archaeal species. This limitation prevented a precise

replication and DNA repair machineries is under selection
and determines substitution rates (Denamur and Matic
2006). Archaeal and bacterial species are considerably
sensitive to the variations of their environment and to

© The Author 2011. Published by Oxford University Press on behalf of the Society for Molecular Biology and Evolution. All rights reserved. For permissions, please
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the variations of mutagen concentrations (e.g, UV, temper-
ature) (Foster 2007). Thus, Valentine (2007) proposed that
chronic energy stress, from a metabolic and thermody-
namic point of view, is the major selective pressure that
governs evolutionary rates in Archaea. A physical factor
that could cause such energy stress is environmental tem-
perature. Thus, previous studies showed that thermophilic
species are characterized by a stronger purifying selection
than mesophiles. Indeed, Friedman et al. (2004) showed
that thermophiles display a lower ratio of nonsynonymous
to synonymous substitutions than mesophiles. This is con-
sistent with the idea that proteins of species living in hot
environments are more functionally constrained (Vetriani
et al. 1998). Drake suggested that thermophiles exhibit very
low genomic mutation rates and that this phenomenon
could be explained by an adaptation to avoid deleterious
mutations at high temperatures (Drake 2009). However,
most studies that focused on mutational and evolutionary
rates in Archaea or in thermophiles were restricted to few
species (Grogan et al. 2001; Friedman et al. 2004; Mackwan
et al. 2007, 2008; Drake 2009) making it impossible to have
a vision at the scale of the entire domain. In this work,
we attempt to reconstruct the evolutionary history of
environmental temperatures at the level of the entire ar-
chaeal domain and investigate whether there is evidence
that evolutionary rates are constrained by environmental
temperatures.

The reconstruction of ancestral environmental temper-
atures and evolutionary rates using extant molecular data
requires statistical models of the molecular evolutionary
process and a phylogenetic tree of the organisms under
study. Phylogenetic relationships between all archaeal
species remain debated. Two major phyla have long been
recognized (Gribaldo and Brochier-Armanet 2006): Eur-
yarchaea, which is composed of thermoacidophiles, metha-
nogens, extreme halophiles, and a few hyperthermophiles,
and Crenarchaea, which were believed to be restricted
to hyperthermophiles until mesophilic crenarchaeal spe-
cies were discovered (DelLong 1992). These mesophilic
species were grouped with Crenarchaea on the basis of
16S rRNA phylogenies. Brochier-Armanet et al. (2008) re-
cently questioned the dichotomy between Euryarchaea
and Crenarchaea in an analysis of Cenarchaeum symbio-
sum, the first mesophilic crenarchaeon entirely sequenced.
They proposed that this group of mesophilic organisms
should not be considered as Crenarchaea but rather as
a third phylum, named Thaumarchaea, which diverged
first in the archaeal tree. However, this conclusion remains
uncertain. The evolutionary origins of other archaeal spe-
cies are also unresolved, for example, that of the recently
sequenced Candidatus Korarchaeum cryptofilum (Elkins
et al. 2008).

We used here nonhomogeneous evolutionary models,
which have been shown to be more realistic than homo-
geneous models (Dutheil and Boussau 2008). These models
were used to infer base and amino acid compositions
at each ancestral node of the archaeal tree. Through the
use of appropriate molecular thermometers, these
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compositions permitted us to deduce OGT along the tree.
We inferred that the ancestors of Archaea, Crenarchaea,
and Euryarchaea were hyperthermophiles, and therefore,
that ancestral archaeal species were adapted to hot envi-
ronments. Furthermore, a strong relationship between
environmental temperature and molecular evolutionary
rates in Archaea has been identified. This implies that en-
vironmental temperature has been a major determinant of
evolutionary rates in the archaeal domain.

Materials and Methods

Data Retrieval

Thirty-five completely sequenced archaeal genomes
were selected for the phylogenetic studies to represent
all known archaeal biodiversity. However, all 56 genomes
available in GenBank as of February 2009 were used to con-
struct the rRNA and protein data sets (see rRNA and Pro-
tein Data Sets). Protein sequences were downloaded from
the Hogenom database (Penel et al. 2009) when possible.
The genomes of Ignicoccus hospitalis, Desulfurococcus kam-
chatkensis, Metallosphaera sedula, Caldivirga maquilingen-
sis, Pyrobaculum arsenaticum, Thermoproteus neutrophilus,
Halobacterium salinarum, Methanococcus voltae, Methano-
brevibacter smithii, C. Korarchaeum cryptofilum and Nitro-
sopumilus maritimus were retrieved from GenBank
database (ftp://ftp.ncbi.nih.gov/genomes/Bacteria/). Two
thaumarchaeal fosmids sequences, also extracted from
GenBank, were added to the study to increase the diversity
within this group: uncultured crenarchaeote 74A4 and un-
cultured crenarchaeote KM3-34-D9. For these two meso-
philic species, both small and large rRNA subunits were
used in the rRNA data set, whereas only the elongation fac-
tor G protein for KM3-34-D9 and the 30S ribosomal protein
S10 for 74A4 were available and used in the protein data
set.

All bacterial and eukaryal genomes were retrieved from
the Hogenom database, with the exception of the Giardia
lamblia genome, which was extracted from the GiardiaDB
database (http://giardiadb.org/giardiadb/). The complete list
of genomes with their origin is in supplementary table 1
(Supplementary Material online).

rRNA and Protein Data Sets

The rRNA and protein alignments were constructed as fol-
lows: the 56 species were used in order to improve the qual-
ity of the alignment with as much information as possible.
Then, species not exploited in the following steps were re-
moved from the final alignments, which contain 35 species.
The small and the large subunits (SSUs and LSUs) of archaeal,
bacterial, and eukaryal rRNAs were extracted from GenBank.
Archaeal rRNA SSUs and LSUs were aligned separately with
the Silva aligner (http://www.arb-silva.de/aligner/), which
takes secondary structures into account. Bacterial rRNAs
were aligned following the same procedure. Then, archaeal
rRNAs were aligned with bacterial rRNAs, using the “profile
alignment” function of the ClustalW program (Thompson
et al. 2002). For the data sets containing the three domains
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of life, archaeal and bacterial rRNAs were first aligned to-
gether and then aligned by profile against eukaryal rRNAs
with ClustalW. Eukaryal 5.85 rRNAs were added upstream
from large eukaryal subunits because they are homologous
to the 5’ end of the large prokaryotic subunits (Nazar 1980).
Then, SSUs and LSUs rRNAs were concatenated with ScaFos
(Roure et al. 2007). Fast-evolving sites were subsequently re-
moved from the alignment by the Gblocks program, with
standard options, allowing gap positions (Castresana
2000). The final archaeal + bacterial rRNA data set contains
3,719 sites. With the three domains, Gblocks retained 3,629
sites. Protein gene families extracted from the Hogenom da-
tabase (Penel et al. 2009) were selected with different selec-
tion criteria. First, universal and single-copy gene families for
all 56 archaeal genomes were retrieved. Second, gene families
that are universal and single-copy only for Euryarchaea or
Crenarchaea were also selected. Gene families affected by
“distant” horizontal gene transfers (HGTs) were removed
from the selection, distant HGTs being defined by topologies
of single-gene phylogenies that do not respect the mono-
phyly of Crenarchaea and Euryarchaea, as presented in
the consensus archaeal phylogeny of Brochier-Armanet
et al. (2008). Nanoarchaeum equitans, C. Korarchaeum,
and the two thaumarchaeal species were not taken into ac-
count in this approach as their position is highly controver-
sial (Brochier-Armanet et al. 2008). As a result, 72 gene
families were conserved for the archaeal 4 bacterial phylog-
enies and 68 gene families for the universal tree (supplemen-
tary table 2, Supplementary Material online). We stress here
that the aim of this study is to investigate the evolution of
the adaptation to OGT in Archaea at the compositional level
and not to completely solve the archaeal phylogeny. Indeed,
it is likely that many gene families retained for this analysis
are affected by HGT, but we hypothesize that these HGT did
not shape the long-term evolution of proteins at the compo-
sitional level. Each family was aligned by Muscle (Edgar 2004)
and treated by Gblocks (Castresana 2000) with standard pa-
rameters and all gaps allowed. Overall, 9,799 and 8,598 sites
were retained for the two-domain and three-domain
alignments, respectively.

Phylogenetic Reconstructions

In Archaea, three taxa were defined a priori: Crenarchaea,
Euryarchaea, and Thaumarchaea. The monophyly of these
three phyla was strongly supported by the analysis of
Brochier-Armanet et al. (2008). The TreeFinder program
was used to resolve multifurcations within each of these
taxa. As it is extremely difficult to place N. equitans (its
genome is highly degenerated because of its parasitic
way of life (Hubert et al. 2002; Forterre et al. 2009)), it
was deliberately placed within Euryarchaea, based on pre-
vious results (Brochier et al. 2006). For rRNAs, the
GTR+I'g+!1 model was used. Concerning proteins, the
LG substitution model was employed (Le and Gascuel
2008) with a gamma law (four categories). No proportion
of invariant was considered (this proportion was at first
estimated and was revealed to be negligible). Bootstrap
analysis was computed with PhyML (Guindon and

Gascuel 2003) (100 replicates). To reduce risks of long-
branch attraction, PhyML-CAT (Le et al. 2008) was used
to confirm the protein results obtained with PhyML. We
chose 20 profiles (model C20) and applied a gamma law
(four categories).

Nonhomogeneous Models of Evolution

All nonhomogeneous experiments were carried out with
BppML, belonging to the BppSuite of Programs (Dutheil
and Boussau 2008). The following options were used: all
sites were taken into account with no restriction on the
percentage of gaps (maximum amount of allowed gaps
of 100%) and all root frequencies were initially set to
one per size of the alphabet (4 for RNA, 20 for proteins).
A gamma law was added to all models that were tested,
with eight and four categories for rRNAs and proteins, re-
spectively. A proportion of invariants was also considered
for rRNAs. We chose a simple likelihood recursion with a re-
cursive site compression. All other options were set to de-
fault values. BppML allowed to estimate evolutionary
parameters such as substitution and rate distribution pa-
rameters, ancestral frequencies, and branch lengths from
the reference topology, which remains fixed. Different
models of substitutions have been tested: T92, HKY85,
and GTR models for the rRNA data set and JTT92,
WAG, and LG models for the protein data set. The aim
of this process was to fit as well as possible the composi-
tional heterogeneity of the data set and to improve the
estimation of evolutionary parameters (e.g, branch
lengths). For the nonhomogeneous approach, we defined
for each model several submodels in which parameters are
either shared by the whole tree or assigned to one branch
or to a specific group of branches. Three approaches have
been used. The first assigned one substitution model per
branch. The second approach assigned one substitution
model to each phylum (Crenarchaea, Euryarchaea, Thau-
marchaea, and Korarchaea), plus one to Bacteria (and
one to Eukarya when present). The third approach consid-
ered again each phylum separately. However, inside each
phylum, a further distinction between thermophiles and
mesophiles has been added to the model. Concerning
the universal tree, one specific model has been assigned
to the GC-rich G. lamblia species.

The inference of ancestral rRNA and protein sequences
at each node of the tree was performed by bppAncestor
with previously computed parameters (Dutheil and
Boussau 2008). Concerning rRNAs, BppML was first run
with the whole alignment (3,719 sites or 3,629 for the
two-domain or the three-domain alignment, respec-
tively); the reconstruction of ancestral sequences was per-
formed with an rRNA data set restricted to double-
stranded regions. This second rRNA data set (1,801 sites
or 1,142 sites for the two-domain or the three-domain
alignment, respectively) was obtained by eliminating sin-
gle-stranded sites manually with SeaView (Gouy et al.
2010). One hundred ancestral sequences for each node
of the tree were inferred, and their average G+C content
or amino acid composition were