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RESUME

Les arbres phylogénétiques (c.-a-d., arbres additifs ou X-arbres) contiennent des
informations importantes caractérisant 1'évolution spécifique des familles de génes
étudiées. Cependant, un arbre consensus d'espéces fiable ne peut pas €tre inféré a
partir d'un alignement de séquences multiples d'une famille de génes unique ou de la
concaténation des alignements correspondant & des familles de génes ayant des
histoires évolutives différentes. Ces histoires évolutives peuvent différer, par
exemple, a cause des transferts horizontaux subis par certains geénes ou a cause de
l'ancienne duplication génique qui provoque l'émergence de paralogues dans un
génome. De nombreuses méthodes ont été proposées pour déduire un arbre consensus
unique pour un ensemble d'arbres phylogénétiques donné. L'application de ces
méthodes classiques peut donc conduire & la perte d’information sur les histoires
évolutives spécifiques qui caractérisent certaines familles de genes ou certains
groupes de familles de genes. Ainsi, la problématique d'inférence des arbres
consensus multiples devient pertinente.

Dans cette theése de doctorat, nous présentons de nouveaux algorithmes permettant de
raffiner le processus d'inférence d’arbres consensus et de super-arbres obtenus par
regroupement d’arbres phylogénétiques. L’avantage de notre approche par rapport
aux approches classiques, qui retournent comme solution un arbre consensus ou un
super-arbre unique, est qu'elle permet de déterminer un ou plusieurs arbres consensus
ou super-arbres représentant au mieux le groupe d’arbres phylogénétiques fournis en
entrée. Nous montrons comment les algorithmes de regroupement classiques, les k-
moyennes et les k-médoides, peuvent étre modifiés pour partitionner des arbres
phylogénétiques définis sur un méme ensemble de feuilles (problématique de 1'arbre
consensus) ou sur des ensembles de feuilles différents, mais mutuellement
chevauchants (problématique de super-arbre). Dans notre étude, la distance
topologique de Robinson et Foulds (classique et normalisée) sera utilisée pour
comparer des arbres phylogénétiques. Les trois nouveautés majeures de cette thése
sont les suivantes : 1) le développement des algorithmes rapides de construction
d'arbres consensus et de super-arbres multiples; 2) I'adaptation des indices de validité
des clusters populaires (c.-a-d., l'indice de Calinski-Harabasz, l'indice Silhouette et la
statistique Gap) pour leur utilisation dans les algorithmes de regroupement d'arbres
phylogénétiques; 3) l'application des algorithmes proposés aux données réelles
montrant comment ils peuvent €tre utilisés pour détecter des transferts horizontaux de
geénes ou des événements d'hybridation.

Mots clés : arbre phylogénétique, arbre consensus, super-arbre, distance de Robinson
et Foulds, algorithme des k-moyennes, algorithme des k-médoides, partitionnement
d'arbres






ABSTRACT

In this thesis, we present new algorithms to build multiple consensus trees and
supertrees obtained by clustering phylogenetic trees (i.e., additive trees or X-trees).
The advantage of our new methods, compared to classical approaches, which return a
single tree solution (i.e., consensus tree or supertree), is that our methods return as
solution one or more trees (i.e., consensus trees or supertrees), according to the
clustering results. We use the algorithms of k-means and k-medoids to obtain the
optimal partitioning of the set of trees considered. We explain in detail how we
proceeded while developing these new phylogenetic tree classification methods and
provide the results of our comprehensive simulation studies used to validate our new
methods. We apply the proposed algorithms to analyze several real datasets.

Keywords: phylogenetic trees, consensus trees, supertrees, Robinson and Foulds
distance, k-means algorithm, k-medoids algorithm, tree partitioning






INTRODUCTION

Cette these porte sur la conception de nouveaux algorithmes permettant de
partitionner des arbres phylogénétiques définis sur les ensembles identiques ou
différents de feuilles (c.-a-d., especes ou taxons) en proposant en sortie une ou
plusieurs solutions consensus. L’objectif premier de la classification d’arbres
phylogénétiques est de regrouper des genes ayant des histoires évolutives communes
ou de construire un arbre complet (c.-a-d., un super-arbre regroupant toutes les
especes considérées) a partir d’'un ensemble d’arbres partiels. Cette classification sera
pertinente pour I’analyse des génes qui ont subi les mémes événements évolutifs,
ainsi que pour une meilleure inférence de la phylogénie de toutes les especes connues

(c.-a-d., 'inférence de I’Arbre de Vie).

Pour mieux comprendre la problématique de partitionnement d’arbres
phylogénétiques, nous présentons dans le chapitre I les notions de base nécessaires a
sa compréhension. Nous décrivons alors brievement la phylogénie, les mesures de
comparaison d’arbres phylogénétiques, les méthodes de reconstruction d’arbres

phylogénétiques et, enfin, les mesures de la validation statistique des phylogénies.

Dans le chapitre II, nous présenterons un état de 1’art des méthodes pour 1’inférence
d’arbres consensus et de super-arbres. Nous explorerons les avantages et les
inconvénients relatifs a chaque approche. Nous illustrerons les principaux concepts
par des petits exemples afin de saisir les limites majeures de ces méthodes. Nous
conclurons ce chapitre en expliquant la nécessité de partitionner les arbres
phylogénétiques afin de réaliser leur fusion notamment lors de la construction d’un
ou de plusieurs arbres phylogénétiques consensus et/ou la construction d’un ou de

plusieurs super-arbres.



Apres cette revue de la littérature, nous présentons au chapitre III les contributions
que nous voulons apporter a ce domaine de recherche, en décrivant les nouveaux

algorithmes de classification d’arbres. Ce chapitre sera divisé en trois parties.

La premiére partie traitera la question de partitionnement d’arbres phylogénétiques en
utilisant I’algorithme des k-médoides et mettant en avant la possibilité d’obtenir un ou
plusieurs arbres consensus pour un ensemble d’arbres phylogénétiques définis sur
I’ensemble de feuilles identiques. Nous décrirons également les différents critéres mis
en place pour ce projet ainsi que l'algorithme employé. La seconde partie expliquera
le protocole de simulations conduites afin de valider notre approche. Finalement, la
troisi¢me partie analysera les résultats obtenus et permettra ainsi de conclure sur

I'approche des k-moyennes.

Au chapitre TV, nous élargirons notre approche de partitionnement d’arbres a
l'algorithme des k-moyennes en considérant les mémes criteres de sélection de bons
partitionnements d’arbres et en y incorporant de nouveaux. Comme dans le chapitre

précédent, nous.y présenterons les trois mémes parties.

Au chapitre V, nous affinerons nos résultats obtenus au chapitre précédent en
encadrant notre fonction objective par deux bornes (inférieure et supérieure) et
également en élargissant la problématique afin de traiter le probleme de la
classification des super-arbres. Bien que cette seconde approche semble €tre une
généralisation de la premiere, des considérations sur la complexité algorithmique

motivent la nécessité de traiter les deux cas séparément.

Finalement, le chapitre VI, plus applicatif, montrera comment appliquer nos
algorithmes a des données réelles pour identifier des ensembles de geénes ayant des
histoires évolutives identiques. Par la suite, nous appliquerons nos algorithmes pour
analyser des données linguistiques reliées & la classification des langues Indo-

Européennes.
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CHAPITRE I

NOTIONS DE BASE

«Les vérités différentes en apparence sont comme d'innombrables feuilles qui

paraissent différentes et qui sont sur le méme arbre.», Gandhi, 1930.

1.1 Introduction

Afin de proposer une solution originale et efficace au probleme de I’inférence des
arbres consensus multiples, nous nous sommes intéressés a différents sujets d’étude
que nous présentons brievement dans ce chapitre. Tout d’abord, nous verrons les
éléments de base de la phylogénie, soient la terminologie et les mesures de
comparaison d’arbres. Par la suite, nous parlerons de la reconstruction d’arbres
phylogénétiques par les méthodes d’inférence les plus populaires. Enfin, nous
décrirons sommairement les approches permettant la validation statistique d’arbres

phylogénétiques.

1.2 Laphylogénie

Le terme phylogénie fut introduit pour la premiere fois par Haeckel en 1866, qui I’a
définie comme « [’histoire du développement paléontologique des organismes par

analogie avec l'ontogénie ou histoire du développement individuel ». Le terme



phylogénie est composé de deux mots grecs : phylon (« tribu », « race », « espéce »)
et genesis (« genese », « création »). La phylogénie correspond a I'inférence de
I’histoire évolutive de tous les &tres vivants. L’arbre phylogénétique définit le concept
de « descendance des espéces avec modification de leurs caracteres ». Ce concept met
en avant deux mécanismes: 1) la transmission de caracteres d'une génération a
lautre a travers les mécanismes de [I’hérédité (« descendance »); 2) les

« modifications » des caractéres lors de la transmission (p. ex. mutations). L’arbre
phylogénétique est donc une représentation graphique de la phylogénie d’un groupe

de taxons (c.-a-d., especes).
Un arbre phylogénétique est composé de quatre principaux €léments :

- Les feuilles (ou les nceuds externes) sont la représentation d’unités
taxonomiques — OTU (Operational Taxonomic Unit). 11 s’agit d’especes
actuelles ou éteintes, pour lesquelles on dispose d’informations génétiques,'
voir l'illustration a la figure 1.1. Dans un arbre phylogénétique binaire non
enraciné avec n especes, il y a n feuilles. Un arbre enraciné T est dit binaire si

chaque nceud qui n’est pas une feuille a exactement deux enfants.

- Les branches (ou les arétes) représentent les relations entre les taxons d’un
point de vue de descendance. Dans un arbre phylogénétique binaire non
enraciné avec n especes, il y a 2n-3 branches. Les branches ont de

nombreuses caractéristiques qui sont :

o La taille de la branche constitue une distance d’évolution (c.-a-d., le
temps nécessaire aboutissant a une espece donnée). Cette taille mesure
un nombre de mutations ponctuelles que 1’on va assimiler au temps

évolutif.



o Le poids correspond a une pondération qu’on affecte a une branche. 11

peut s’agir de la vitesse d’évolution.

o L’orientation des branches illustre la direction de la branche. Par
définition, la direction de la branche se fera toujours du nceud de

I’ancétre vers le nceud du descendant.

o Le degré d’un nceud ou le nombre de branches attachées a un sommet
est le nombre de branches adjacentes a ce nceud. Les nceuds internes
ont un degré 3 pour les arbres phylogénétiques résolus (ou binaires) et
un degré supérieur a 3 pour les arbres phylogénétiques non résolus

(représentant ainsi la divergence simultanée ou ’incertitude).

Les nceeuds internes sont associés a des ancétres hypothétiques ou virtuels. 11
s’agit souvent de 1’ancétre commun le plus récent; ou most recent common
ancestor (Daskalakis et Roch, 2013). Dans un arbre phylogénétique binaire

non enraciné avec  feuilles, il y a n-2 nceuds internes.

La racine représente 1’ancétre commun de toutes les especes étudiées. La
racine peut étre fixée par la méthode du point médian ou la méthode de
I’ outgroup. La premiere méthode consiste a affecter & chaque nceud interne de
I’arbre une séquence consensus des séquences de ses nceuds fils, et a choisir
comme racine le nceud dont la séquence est la plus proche de la séquence
consensus de toutes les feuilles. La séquence consensus est une séquence
nucléotidique ou protéique représentative (c.-d-d., a chaque position de la
séquence représentera 1’élément le plus fréquent) de l'ensemble des séquences
de chaque espece étudiée. La deuxieme méthode consiste a ajouter aux
séquences des especes traitées, une séquence tres €loignée. Cette nouvelle

séquence permettra de placer la racine sur la branche réunissant cette nouvelle

espece a ’ensemble des especes étudiées.



Racine

Clades

\, \ Branches

Légende :
@ Noceud interne (ancétre hypothétique)

O Feuille (entité éteinte ou actuelle pour laquelle on dispose des informations)

Figure 1.1 Représentation d’un arbre phylogénétique enraciné.

Nous donnons ici quelques définitions de base concernant les arbres phylogénétiques
(c.-a-d., arbres additifs ou X-arbres) et leurs métriques en utilisant la terminologie de
Barthélemy et Guénoche (1988, 1991).

Définition 1.1. Soit d(x,y) la distance entre le sommet x et le sommet y dans un arbre
phylogénétique (c.-a-d., arbre additif) T. Cette distance est définie par la somme de
toutes les longueurs des arétes du chemin unique liant le sommet x au sommet y dans
T. Un tel chemin est noté (x,y). Une feuille est un sommet de degré un. Par exemple,
la figure 1.4 illustre un processus d’inférence d’arbre phylogénétique a partir d’une

matrice de distances du tableau 1.2.

Définition 1.2. Soit X un ensemble fini de n taxons et d la dissimilarité sur
I’ensemble X, qui est une fonction sur (X x X) R+ telle que tout x et tout y

appartiennent a X et:



d(x,y)=d(y,x), (1.1)
en plus, d(x,x)=d(y,y)=0,et (1.2)
d(y,y)<d(y,x). (1.3)

Définition 1.3. La dissimilarité d sur ’ensemble X satisfait la condition des quatre

points si pour tout x, y, z et wde X :
d(x, y)+d(z,w) < Max{d(x,2) +d(y, Wy d(x, w) +d (3, 2)}. (14)
La distance satisfaisant la condition des quatre points s’appelle la distance d’arbre.

Le théoreme principal mettant en correspondance la condition des quatre points avec
la représentabilité d’une dissimilarité par un arbre phylogénétique (c.-a-d., une

phylogénie) est défini comme suit :

Théoréme 1.1. Toute dissimilarité d satisfaisant la condition des quatre points peut
étre représentée par un arbre phylogénétique T tel que pour tout x et y appartenant a
X, la valeur d(x,y) est égale a la longueur du chemin liant les feuilles x et y dans T
(Zarestskii, Bunéman, Patrinos et Hakimi, Dobson). FEn plus, cet arbre

phylogénétique est unique.

On différencie deux types d’arbres : les arbres enracinés et les arbres non enracinés.
Un arbre enraciné contient une racine (c.-a-d., un ancétre commun) identifiée. Cet
arbre est orienté et cette orientation correspond au temps d’évolution des taxons. Cet
arbre reflete les relations ancétres — descendants pour chaque branche. Le nombre de
différents arbres phylogénétiques binaires (c.-a-d., dichotomiques) enracinés est

défini par la formule suivante :

Tenracz'ne’ . (2’1 - 3) !

N Tk (1)
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ol n est le nombre de taxons (n>2).

Souvent, il s’avere hasardeux d’identifier formellement un ancétre commun pour
I’ensemble des taxons étudiés (Fitch, 1971). C’est pour cette raison qu’il est parfois
plus souhaitable d’utiliser un arbre non enraciné. Cet arbre ne contient pas une racine
et ne peut définir la relation ancétres — descendants. Le nombre de différents arbres

phylogénétiques dichotomiques non enracinés se calcule comme suit

non _enraciné _ (2n - 5) !

n —m, (1.6)

01\1 n> 3 et Tnnon_enracine’ _ Tne:tlraciné .

Le tableau 1.1 illustre I’évolution du nombre d’arbres phylogénétiques possibles en
fonction du nombre de taxons pour : 1) des arbres dichotomiques enracinés et 2) des

arbres dichotomiques non enracinés.
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Tableau 1.1 Evolution du nombre d’arbres en fonction du nombre de taxons pour des

arbres dichotomiques (enracinés ou non enracinés).

Nombres de Nombres Nombres
taxons dans d’arbres d’arbres non

I’arbre enracinés enracinés
phylogénétique possibles possibles

2 , 1 -

3 1

4 15 3

5 105 15

6 945 105

7 10 395 945

8 135135 10 395

9 2027 025 135135

10 34 459 425 2027 025

15 2134E+ 14 34 459 425

Le tableau 1.1 indique une augmentation exponentielle du nombre d’arbres possibles
en fonction du nombre de taxons, et ceci aussi bien pour des arbres enracinés que
pour des arbres non enracinés. La recherche exhaustive d’un arbre optimal s’avere
donc treés coliteuse en temps et en espace mémoire. C’est pour cela que 1’utilisation
d’heuristiques (p. ex. NJ (c.-a-d., Neighbor-Joining) (Saitou et Nei, 1987), UPGMA
(c.-a-d., Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean) (Sneath et Sokal,
1973; Zhi-Xiong et al., 2015)), qui se basent sur des algorithmes de distances est

préférable quand la distance de départ n’est pas une distance d’arbre.
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L’arbre phylogénétique peut étre représenté sous différentes formes (p. ex.
dendrogramme, phénogramme, cladogramme ou phylogramme). Indiquons

sommairement les caractéristiques de chacune de ces représentations.

- Le dendrogramme est une représentation de 1’arbre de maniere hiérarchique
(Phipps, 1971; Arief et al., 2017), qui est souvent obtenue par des méthodes

de regroupements hiérarchiques ou ultramétriques (p. ex. UPGMA).

- Le cladogramme est une représentation de 1’arbre phylogénétique
retranscrivant les liens de parenté entre les taxons (Wheeler, 2003; Brower,

2016).

- Le phénogramme est une représentation qui est tres similaire au
cladogramme, mais réalisée a partir d’une taxonomie numérique ol les

relations expriment un degré de similitude globale (Bhatt et Singh, 2017).

- Le phylogramme est une représentation d’un arbre ayant des longueurs de
branches proportionnelles au nombre de mutations dans les séquences

(Soares, Rabelo et Delbern, 2017).

1.3 Les mesures de comparaison des arbres

Au chapitre IV, nous verrons les approches de regroupements d’arbres
phylogénétiques par 1’algorithme des k-moyennes (MacQueen, 1967). Pour la
réalisation de cet algorithme, nous avons besoin au préalable de pouvoir comparer les
arbres entre eux. Il existe plusieurs mesures de comparaison d’arbres
phylogénétiques. Parmi les plus populaires, nous retrouvons : la distance topologique
de Robinson et Foulds (RF) (Robinson et Foulds, 1981), la distance des moindres
carrés (LS) (Gauss, 1795), la dissimilarité de bipartitions (BD) (Makarenkov, Boc et
Diallo, 2007 et Boc, Philippe et Makarenkov, 2010) et la distance de quartets (QD)
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(Bryant et al., 2000). Rappelons brievement les caractéristiques et les procédés
associés a chacune de ces mesures.
1.3.1 Ladistance topologique de Robinson et Foulds

Robinson et Foulds ont proposé en 1981 une mesure permettant de comparer

topologiquement deux structures d’arbres phylogénétiques.

D A E A
E
C
C B D B
T T
(D,E),C,(A,B) ) (C.E),D,(A,B)
D A D A
. /!
> 74
E E ,
T T
Etape 1 de contraction Etape 2 d’expansion

Figure 1.2 Les deux étapes de transformation topologique de 1’arbre T) en 1’arbre
T, : une contraction de nceuds donnant le premier arbre intermédiaire Tl’ et suivie
d’une expansion de nceuds donnant le deuxiéme arbre intermédiaire T, . La distance

de Robinson et Foulds entre 7 et T, est égale a 2.
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La figure 1.2 illustre les deux opérations nécessaires pour transformer
topologiquement I’arbre 7} en I’arbre T3. Le premier mouvement est la contraction de
la branche adjacente a la feuille C et au cluster {DE}. Le deuxiéme mouvement est
I’expansion de la branche adjacente a la feuille D du cluster { CDE}. Deux opérations

élémentaires sont donc nécessaires pour transformer 1’arbre 7 en ’arbre T>.

La distance de Robinson et Foulds entre deux arbres est égale au nombre minimum
d’opérations élémentaires de contraction et d’expansion de nceuds nécessaires pour
transformer un arbre phylogénétique en un autre. En méme temps, la distance
topologique de Robinson et Foulds (RF) est une mesure du nombre de bipartitions
non triviales, B; et By, présentes dans les arbres phylogénétiques 7 et 7, comparés,
ol B; est le nombre de bipartitions non triviales présentes dans l'arbre 7), mais
absentes dans l'arbre T3, et inversement, B, est le nombre de bipartitions présentes
dans l'arbre T,, mais absentes dans T;. Les deux arbres phylogénétiques en question
doivent avoir le méme ensemble de taxons. Si les deux arbres ne contiennent pas le
méme ensemble de taxons, une étape de prétraitement, consistant en I’extraction des
sous-arbres ayant des taxons communs, sera nécessaire. Nous pouvons formaliser la

distance RF en utilisant 'équation (1.7) suivante :
RF =B+ B, (1.7)

ol By est le nombre de bipartitions non triviales présentes seulement dans 1'arbre
phylogénétique 7| et B, est le nombre de bipartitions non triviales présentes
seulement dans l'arbre phylogénétique 7. Cette distance est également connue
comme étant une métrique de la différence symétrique (Barthélemy et McMorris,

1986; Kuhner et Yamato, 2015; Vachaspati et Warnow, 2017).

Plus deux arbres phylogénétiques sont proches topologiquement, plus la valeur de la
distance RF est petite. Il est souvent pertinent de normaliser cette distance par la

valeur maximale possible de RF (égale a 2n—6 pour deux arbres binaires a » feuilles) :
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—@If-—xlOO% , (1.8)
2n—-6

RF,

normalisée —

oll n est le nombre de taxons identiques dans les deux arbres phylogénétiques

comparés.

1.3.2 La distance des moindres carrés

La distance des moindres carrés (LS) est un critere métrique qui se définit comme

suit :
LS =YY (d(x,y)—6(x,y)), (1.9
x oy

oll d(x,y) est la distance entre les taxons x et y dans 1’arbre phylogénétique T; et &x,y)
est la distance entre les taxons x et y dans ’arbre phylogénétique 7, défini sur le
méme ensemble de taxons que 7. Une version pondérée de ce critére pour le cas des

arbres a été développée par Makarenkov et Leclerc en 1999.

1.3.3 La dissimilarité de bipartitions

La dissimilarité de bipartitions, introduite par Makarenkov, Boc et Diallo en 2007, est
une autre mesure permettant d’estimer la différence topologique entre deux arbres

phylogénétiques. Cette mesure est définie comme suit :

(S Min(Min (d(a,b);d(a,b)))+ Y Min(Min (d(b,a);d(b,a))))

ac BT be BT’ pe BT 9B

2

bd = , (1.10)

ou BT est la table de vecteurs de bipartitions des branches internes de 1’arbre 7, BT’

est la table de vecteurs de bipartitions des branches internes de 1’arbre 77, d(x,y) est la
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distance de Hamming entre les vecteurs a et b, et aet b sont respectivement les
compléments de a et de b. La figure 1.3 présente un exemple de calcul de la
dissimilarité de bipartitions entre 1’arbre phylogénétique T et 1’arbre phylogénétique
T’. Chaque ligne de la table de bipartitions correspond a une branche interne de
I’arbre et chaque colonne représente un taxon. Les fleches montrent les associations
entre les différents vecteurs de bipartitions des deux arbres. La valeur en gras prés de

chaque vecteur représente la valeur minimale associée.

1 r 4 6 4 r 3 2
an‘b]c dne'If

5 2 3 6 1 5
a0111012><;2011010
b00110112_\1010010f
cloot1 00 1]2 P1/oo0o0 10 1|d

Figure 1.3 Les arbres phylogénétiques T et T° et leurs tables de bipartitions
(reproduit d’aprés Makarenkov, Boc et Diallo, 2007).

Dans I’exemple de la figure 1.3, la dissimilarité de bipartitions entre 7 et T est

(2+1+2)+(2+1+1))
2

=45.

calculée comme suit : bd (T, T')=

1.3.4 La distance de quartets

La distance de quartets (QD), introduite par Bryant en 2000, représente le nombre de
sous-arbres a quatre feuilles (c.-a-d., quartets) différents entre les deux arbres

phylogénétiques comparés, De nombreuses variantes de la distance QD ont été
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développées, voir Avni, Cohen et Snir (2014).

1.4  Lareconstruction d’arbres phylogénétiques

Il existe différentes méthodes permettant de reconstruire des arbres phylogénétiques
(Felsenstein, 2004). Un des enjeux des phylogénéticiens est de produire et de
déployer des algorithmes efficaces pour la reconstruction d’arbres phylogénétiques
adaptés le plus parfaitement possible aux connaissances biologiques. Initialement,
I’inférence des arbres phylogénétiques se basait sur la comparaison morphologique,

comportementale et/ou répartition géographique des especes (Haeckel, 1866).

De nos jours, la reconstruction d’un arbre phylogénétique débute fréquemment par
I’analyse des séquences nucléotidiques ou protéiques. Une séquence nucléotidique est
I’assemblage linéaire de nucléotides formaht I’acide désoxyribonucléique (ADN).
Elle est composée de quatre types de bases : les cytosines (C) et les thymines (T)
appartenant a la famille des pyrimidines (Y), les adénines (A) et les guanines (G)
appartenant a la famille des purines (R). Une séquence protéique est la juxtaposition
d’acides aminés (aa) qui sont au nombre de 22. La relation entre une séquence
nucléotidique et une séquence d’acides aminés est que la séquence d’ADN peut
représenter un géne qui sera exprimé ensuite en une protéine (séquence d’acides

aminés).

L’étape de base est d’aligner les séquences homologues données. Cette étape consiste
a mettre en correspondance les éléments des séquences de maniére a faire
correspondre un maximum d’éléments identiques (c.-a-d., match) pour 1’ensemble
des séquences données. Il existe de nombreux logiciels permettant de réaliser ces
alignements (p. ex. ClustalW (Li, 2003; Thompson, Gibson et Higgins, 2002),
MUSCLE (Edgar, 2004), DIALIGN (Morgenstern, 2014), MAFFT (Katoch et al.,

2005)). IIs sont tous accessibles depuis le site web de T-Rex
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(http://www.trex.ugam.ca/) a I’exception de DIALIGN. Le fondement de cette étapé

d’alignement est dii aux principes de la biologie moléculaire. Au cours de 1’évolution,
des muytations se produisent sur les séquences des especes. Il existe des zones de
séquences qui sont plus propices aux modifications (c.-a-d., les hotspot (Rogozin et

al., 2001)). Les mutations produites sont la cause de la diversité des especes.

L’étape d’alignement s’avere essentielle pour permettre une meilleure reconstruction
de T’arbre d’évolution. Deux types majeurs d’alignements sont possibles :
I’alignement global, réalisant 1’alignement sur la totalit¢ de la longueur des

séquences, et I’alignement local s’appliquant a des fragments des séquences.

Il existe quatre grandes approches pour inférer des arbres phylogénétiques :
I’approche de distances, le maximum de parcimonie, le maximum de vraisemblance

et I’approche bayésienne (Felsenstein, 2004).

1. L’approche de distances ne privilégie aucuﬁe hypothése d'évolution des
especes. Cette approche se contente de mesurer les distances ou les dissimilarités
entre les espéces a partir des séquences alignées, et par la suite de reconstruire le
meilleur arbre possible a ’aide d’une stratégie de regroupement hiérarchique. Cette
approche a été introduite simultanément en 1967 par Cavalli-Sforza et Edwards et par
Fitch et Margoliash. Les méthodes de distances sont les méthodes d’inférence
d’arbres phylogénétiques les plus rapides. Ces méthodes prennent en entrée une
matrice de distances entre les différentes espéces étudiées et détermine un arbre dont

les feuilles sont en correspondance avec les distances indiquées (voir la figure 1.4).




B 10

cC 14 38

D 20 14 14

E 18 12 12 10

Figure 1.4 Exemple d'une matrice de distances d'arbre sur un ensemble X de 5

taxons (c.-a-d., input) et I'arbre phylogénétique associé (c.-a-d., output).

Les distances doivent étre calculées a partir des séquences qui ont été préalablement
alignées. La distance ajustée (retrouvée par la méthode de reconstruction d’arbre)
entre deux feuilles correspond a la somme des longueurs des branches du chemin
unique entre ces deux feuilles dans 1’arbre retrouvé. Cette distance ajustée doit étre la
plus proche possible a la distance réelle mesurée d’aprés les séquences. Cependant, si
le taux d’évolution n’est pas constant dans I’arbre ou si I’horloge moléculaire n’est
pas vérifiée, alors il n’est pas recommandé d’inférer I’arbre phylogénétique en
utilisant les méthodes de distances. Les distances peuvent étre calculées a partir des
séquences en utilisant différentes transformations séquences-distances (Jukes et
Cantor, 1969; Kimura, 1980). Les deux principales méthodes de distances sont

Neighbor-Joining (Saitou et Nei, 1987) et UPGMA (Sneath et Sokal, 1973).

L’algorithme de Neighbor-Joining (NJ) est de loin le plus populaire parmi les
méthodes de distances. Un exemple de son exécution est présenté a la figure 1.5.
Nous illustrons ici la reconstruction d’un arbre phylogénétique & cinq taxons

effectuée a partir de la matrice de distances donnée par le tableau 1.2.
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Tableau 1.2 Une matrice de distances pour un arbre phylogénétique a 5 taxons.

A B C D

B 10

C 14 8

D 20 14 14

E 18 12 12 10

L’étape initiale de NJ considére une structure d’arbre étoilée. L’arbre phylogénétique
est construit par 1’agglomération successive des taxons. La reconstruction de 1’arbre

phylogénétique se réalise en plusieurs étapes qui sont comme suit (Saitou et Nei,
1987) :

Etape 1: calculer la matrice Q (formule 1.11), en se basant sur la matrice de

distances courante D :

Q(i,j)=(n—2)d(i,j)—id(i,k)—gd(j,k), (1.11)

k=1
ou d(i,j) est la distance entre les taxons i et j.

Etape 2 : trouver la paire de taxons x et y pour lesquels Q(x,y) a la valeur la plus
petite. Ces taxons seront reliés a un nceud nouvellement créé (1), qui sera connecté au

nceud central de 1’arbre.

Etape 3 : calculer la distance entre des taxons x, y et le nouveau nceud u de la fagon

suivante :

Sleu)=La(x, y)+— [id(x,k)—Zd(y,k)}, (1.12)
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et,

S(y,u)=d(x,y)-68(x,u), (1.13)

ol x et y sont des taxons pariés au nceud nouvellement créé u. Les branches joignant x

a u et y a u auront les longueurs respectives d(x,u) et o(y,u).

Etape 4 : calculer la distance entre chaque taxon k (k # x et k # y) de ’arbre et le

nouveau nceud u :

1
d(u,k)=5[d(x,k)+d(y,k)—d(x, ). (1.14)
Si le nombre de nceuds restants est supérieur a 3, recommencer de nouveau
1”algorithme depuis I’Etape 1, mais en remplacant la paire des voisins unis x et y avec
un nouveau taxon auxiliaire en utilisant les distances calculées a I’Etape 4. Sinon,

connecter les 3 taxons restants dans une seule topologie possible a 3 feuilles.

La figure 1.5 illustre un exemple de la mise en place de I’algorithme de NJ, appliqué

a la matrice de distances du tableau 1.2.
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D
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Figure 1.5 Exemple de reconstruction d’un arbre phylogénétique & 5 taxons en

utilisant I’algorithme de Neighbor-joining (Saitou et Nei, 1987).

2. L’approche de parcimonie cherche a établir des relations de parenté entre les
taxons en s’intéressant aux caractéres (c.-d-d., nucléotides ou acides aminés). Tous
les scénarios d’évolution sont considérés pour inférer les caractéres potentiels a
chaque nceud, et ’arbre sélectionné sera celui qui aura le meilleur score de
parcimonie en se basant sur un critere préalablement choisi. Contrairement &

I’approche de distances qui étudie la parenté entre les taxons en s’intéressant a leur
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degré de similarité, l’apprdche de parcimonie se base sur la généalogie (Fitch, 1971;
Czelusniak et al., 1990). A partir des séquences de 1’ensemble d’especes étudiées,
une méthode de parcimonie va reconstituer 1’arbre pour lequel le scénario d’évolution
est le plus parcimonieux (c.-a-d., qui nécessite le moins de modifications des
séquences au cours de 1’évolution). Il est possible d’associer un codt a chaque type de
modification en fonction de leur fréquence et lieu d’apparition au cours de
I’évolution. L’arbre ainsi obtenu minimise le nombre de mutations survenues au
cours de I’évolution (Sanderson, 2002). La figure 1.6 illustre un exemple d’inférence
d’un arbre phylogénétique ayant un scénario d’évolution le plus parcimonieux pour

les séquences des feuilles TTCG, TACG, TACA et GACA.

TACG

G- A

TACG TACA

A>T Tr->G

TTCG TACG TACA GACA

Figure 1.6 Exemple d'inférence d'un arbre phylogénétique le plus parcimonieux.

Les méthodes de maximum de parcimonie les plus fréqﬁemment utilisées sont
DNAPARS (pour des données nucléotidiques) (Felsenstein, 1990) e¢ PROTPARS

(pour des données protéiques) (Felsenstein, 1990).
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3. Le maximum de vraisemblance est une approche mise au point par Felsenstein
(1981). Cette approche évalue, en termes de probabilité, I’ordre des branchements et
la longueur des arétes d’un arbre sous un modele évolutif choisi (Abfalg et Erdfelder,

2012). La probabilité ainsi calculée s’appuie sur la topologie et la longueur des arétes

d’un arbre en fonction d’un modele évolutif. Le meilleur arbre correspond & I’arbre
pour lequel la vraisemblance est maximale. Les méthodes de maximum de
vraisemblance les plus connues sont PhyML (Guindon et Gascuel, 2003) et RAXML
(Stamatakis, Hoover et Rougemont, 2008). La méthode RAXML est la plus rapide des

méthodes de maximum de vraisemblance et est souvent la plus efficace.

4. Les méthodes basées sur I’approche bayésienne (Bernardo et Smith, 1994)
sont similaires aux méthodes basées sur le principe du maximum de vraisemblance, a
la différence que pour les approches bayésiennes, il faut avoir une connaissance a
priori (c.-a-d., une prior) et une probabilit€ a posteriori (c.-a-d., une posterior)

(Huelsenbeck et Ronquist, 2001) (formules 1.15) :

p(D|o)x p(6)

Y= )

, (1.15)
ol p(6|D) représente la probabilité a posteriori de I’hypotheése 6 sachant les données
D (c.-a-d., aprés avoir pris connaissance des données D, nous évaluerons la
plausibilité de I’hypothése 6), p(D|6) représente la probabilité d’observer les données
D sachant I’hypothése € (c.-a-d., la vraisemblance 6, avec 6 fixée), p(D) représente la
probabilité a priori des données D et p(f) représente la probabilité a priori de

I’hypothese 6.
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Plusieurs de ces quatre approches de reconstruction d’arbres phylogénétique sont
implémentées dans la version Web du logiciel T-Rex (Makarenkov, 2001), qui est

accessible a I’'URL suivant : http://www.trex.ugam.ca. Il existe également d’autres

logiciels permettant d’inférer les arbres phylogénétiques (p. ex. PAUP (Swofford,
2002) ou Phylip (Felsenstein, 2005)).

1.5  Lavalidation des arbres phylogénétiques

La validation des arbres phylogénétiques se fait selon des procédés de
rééchantillonnage des données (Efron, 1979). Les techniques utilisées en analyse
phylogénétique s’appellent bootstrap ou jackknife (Felsenstein, 2004). Les scores de
bootstrap obtenus pour les branches internes d’un arbre phylogénétiques indiquent le

niveau de robustesse de 1’arbre a valider. Deux cas sont envisageables : -

- Si les modifications lors du rééchantillonnage des données ont une faible
influence sur la topologie de 1’arbre phylogénétique, cela signifiera que 1’arbre

estimé est robuste.

- Sinon, les modifications lors du rééchantillonnage entraineront des
modifications significatives de ’arbre. L’arbre estimé sera donc peu robuste,

et de ce fait les analyses se basant sur cet arbre seront peu fiables.

Les scores de robustesse, mesurés en utilisant les techniques de bootstrap ou de
Jjackknife, sont d’une grande importance puisqu’ils expriment formellement un taux

de confiance statistique associé a I’analyse phylogénétique effectuée.
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit, dans un premier temps, la notion de la
phylogénie, puis dans un deuxiéme temps, présenté les différentes mesures de
comparaison d’arbres phylogénétiques (la distance topologique de Robinson et
Foulds, la distance des moindres carrés, la dissimilarité de bipartitions et la distance
de quartets). Ensuite, nous avons décrit les différentes approches de reconstruction
d'arbres phylogénétiques (l'approche de disténces, l'approche de parcimonie,
I'approche de vraisemblance et 1'approche bayésienne). Enfin, nous avons rappelé les
techniques de validation des arbres phylogénétiques (bootstrap et jackknife). Toutes
ces notions, vues a travers le chapitre I, nous permettront de mieux comprendre la
problématique étudiée et prépareront a I’exploration du concept de consensus d'arbres
phylogénétiques. Dans le prochain chapitre, nous verrons les fondements de notre
problématique de recherche a travers l'introduction a l'inférence d’arbres consensus et

de super-arbres phylogénétiques.




CHAPITRE 1II

INFERENCE D'ARBRES CONSENSUS ET DE SUPER-ARBRES : ETAT DE
L’ART

«La normalité n’est qu’une question de consensus. Autrement dit, si la plupart
des gens pensent qu’une chose est juste, elle devient juste.», Paulo Coelho,

1998.

2.1 Introduction

Nous présentons ici une revue de la littérature sur les méthodes et les programmes
développés pour le partitionnement d’arbres phylogénétiques. Nous exposerons plus
en détail les arbres consensus et les méthodes de leur inférence. Ensuite, nous
introduirons la notion des super-arbres. Nous conclurons ce chapitre de 1’état de I’art
en présentant les algorithmes existants pour la construction d’arbres consensus

multiples, basés entre autres sur 1’algorithme des k-moyennes (MacQueen, 1967).

2.2 Les arbres consensus et les méthodes de leur inférence

Au chapitre I, nous avons présenté les principales approches d’inférence d’arbres
phylogénétiques. Il est fort probable que les méthodes associées a ces approches ne

retournent pas en sortie un arbre phylogénétique unique, mais une collection d’arbres
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différents. Il n’existe pas un critere absolu permettant de déterminer si I’un des arbres
est meilleur que les autres (a I’exception de 1’utilisation des critéres intrinséques, par
exemple en utilisant les scores de bootstrap). C’est pour cette raison qu’il est
préférable de rechercher une représentation d’agrément de ces arbres, telle que leurs
parties concordantes apparaissent clairement par rapport aux parties discordantes. La
représentation ainsi obtenue est appelée arbre consensus. Les méthodes de consensus
traditionnelles géneérent un arbre phylogénétique unique, représentatif de 1’ensemble
d’arbres initiaux (Bryant, 2003). La premiere méthode de consensus fut proposée par
Adams en 1972. Depuis ce moment, une large variété de méthodes av été développée.
Il y a eu un débat considérable sur la facon dont elles doivent &étre utilisées (Bryant,

2003; Dong et al., 2010).

Avant d’introduire les différentes méthodes permettant 1’inférence de 1’arbre
consensus, nous présenterons ici quelques notions utiles concernant les arbres

phylogénétiques (p. ex. la structure de I’arbre phylogénétique, la notation Newick).

Un triplet enraciné (p. ex. AB|C) dénote un groupement entre A et B relativement a C.
Nous disons que le triplet AB|C est un triplet enraciné de l'arbre 7 si le plus récent
ancétre commun de A et de B est un descendant du plus récent ancétre commun de A,

B et C. L’ensemble de tous les triplets enracinés de l'arbre T est dénoté par r(7).

Le format parenthésé Newick (Felsenstein et Sober, 1986) est une représentation
standard des arbres phylogénétiques utilisée dans la plupart des logiciels traitant ces
arbres. Par exemple la chaine ((A, B), (C, D)) définit un arbre enraciné avec les
partitions suivantes : {A}, {B}, {C}, {D}, {A, B}, {C, D} et {A, B, C, D}. La racine
se trouve entre les partitions {A, B} et {C, D}. La notation pour un arbre non enraciné

sera similaire, mais en ignorant la position de la racine.
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Il existe deux grandes approches pour construire des arbres consensus : 1’approche
basée sur les scissions et les partitionnements et 1’approche basée sur les intersections

des partitionnements.

2.2.1 L’approche basée sur les scissions et les partitionnements

Cette approche comprend quatre méthodes principales: la méthode de [’arbre
consensus strict (Sokol et Rohlf, 1981; Moon et Eulenstein, 2017), la méthode de
I’arbre consensus majoritaire (Margush et McMorris, 1981), la méthode de I’arbre
consensus de Nelson (Nelson, 1979; Layeghifard, Peres-Neto et Makarenkov, 2013)

et la méthode de I’arbre consensus majoritaire étendu (Felsenstein, 1985).

L’arbre consensus strict (ou cladogramme de Nelson) est inféré en ne considérant
que les regroupements de taxons qui sont identiques dans tous les arbres comparés.
Les parties conflictuelles des arbres phylogénétiques sont représentées par des

multifurcations dans un arbre consensus strict.

La figure 2.1 illustre un exemple d’inférence d’un arbre consensus strict a partir des
trois arbres phylogénétiques enracinés entierement dichotomiques (indiqués sur la

figure 2.1 comme 77, T5 et T3).
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Figure 2.1 Exemple d’inférence d’un arbre consensus strict a partir d’un ensemble

de trois arbres phylogénétiques a cinq taxons.

Les trois arbres phylogénétiques Tj, 77 et T3 sont définis sur le méme ensemble de
cinq taxons {A, B, C, D, E}. Le seul groupement en commun entre tous ces arbres est
celui formé par le groupe {A, B} d’un c6t€ et par le groupe {C, D, E} de ’autre coté.
A TI’exception de ce groupement, aucun autre groupement non trivial ne se retrouve
simultanément dans les arbres T, T, et T3. L arbre consensus strict des trois arbres T,
T, et T; regroupera d’une part les taxons A et B et d’autre part mettra au méme niveau
hiérarchique les taxons C, D et E. Cette multifurcation des taxons C, D et E ne
signifie pas une spéciation triple indiquant qu’il existe un sommet a partir duquel les
trois taxons auraient évolué simultanément. Cette multifurcation met en avant
I'impossibilité de conclure quant aux relations de parenté entre les taxons C, D et E.
Cette représentation met en avant uniquement ce qui est en commun entre tous les

arbres. Cependant, malgré 1’absence d’information sur certains groupements, 1’arbre
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consensus strict est tres fréquemment utilisé lors des opérations de comparaisons

d’arbres.

Parfois, il est plus commode d’avoir un critére moins rigoureux que celui employé
par I’arbre consensus strict afin de permettre des regroupements qui ne sont pas
forcément présents dans tous les arbres. Lors de la comparaison d’un ensemble
d’arbres phylogénétiques ayant des topologies différentes, il est possible de
rechercher des groupes monophylétiques qui se rencontrent le plus fréquemment
(souvent dans plus que 50% d'arbres) parmi I’ensemble des arbres comparés. L’ arbre

ainsi obtenu est I’arbre consensus majoritaire.
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Figure 2.2 Exemple d’inférence d’un arbre consensus majoritaire (50%) a partir

d’un ensemble de trois arbres phylogénétiques a cing taxons.
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La figure 2.2 illustre un exemple d’inférence d’un arbre consensus majoritaire a partir
de trois arbres phylogénétiques comparés (T, T, et T3). Les groupes {A, B} et {C, D,
E} sont présents dans les trois arbres, ce qui se traduit par I’apparition des deux
groupes distincts {A, B} et {C, D, E} dans I’arbre consensus majoritaire. De plus, le
groupe {D, E} est observé dans deux arbres parmi les trois arbres initiaux. Ce groupe
{D, E} est donc majoritaire et il sera représenté dans 1’arbre consensus majoritaire.
La valeur seuil de la regle majoritaire peut étre modifiable (généralement, il s’agit de
50 % ou de 75 %). Cette méthode d’inférence d’arbres consensus est généralement

utilisée dans les méthodes de rééchantillonnage (voir le chapitre I).

L’arbre consensus majoritaire étendu (Felsenstein, 1985) contient toutes les
bipartitions majoritaires auxquelles sont ajoutées a tour de rdle les bipartitions
compatibles restantes en commencant par les bipartitions les plus fréquentes pour
I’ensemble des arbres donnés. Le processus s’arréte lorsqu’un arbre complétement
“résolu (c.-a-d., binaire) est obtenu. L’arbre consensus majoritaire étendu est le plus
fréquemment utilisé en biologie moléculaire, car il est toujours le mieux résolu parmi

les trois types d’arbres consensus discutés jusqu’a maintenant.

La méthode de consensus majoritaire étendu fournit souvent des solutions
semblables, mais pas nécessairement identiques, a celles fournies par la méthode de
consensus de Nelson (Nelson, 1979; Page, 1989). La méthode de consensus de
Nelson, décrite pour la premiere fois par (Nelson, 1979), puis généralisée dans (Page,
1989), s’appuie sur les techniques de la théorie des graphes pour tfouver une clique
de partitions mutuellement compatibles de taille maximum. L'inconvénient majeur de
cette méthode de consensus est que ces cliques ne contiennent pas toujours
suffisamment de groupes compatibles pour inférer un arbre phylogénétique
entierement résolu (Bryant, 2003). En outre, le probléme consistant a trouver une
clique de partitions compatibles de taille maximum est un probleme NP-difficile

(Abello et al., 1994).
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2.2.2 L’approche basée sur les intersections des partitionnements

Cette approche comprend une méthode principale : la méthode consensus d’Adams
(Adams, 1972). La méthode consensus d’Adams consiste a comparer deux sous-
ensembles de taxons kqui découlent -d’une dichotomie sur un ensemble d’arbres
phylogénétiques en partant de la racine. S’il existe un recouvrement entre les sous-
ensembles de taxons observés, cela signifie que ce recouvrement constitue un sous-

ensemble consensus pour ces taxons.

La figure 2.3 illustre un exemple d’inférence d’un arbre consensus d’Adams pour une
- collection de trois arbres (7, T, et T3). Chacun de ces arbres phylogénétiques est

défini sur le méme ensemble de cinq taxons {A, B, C, D, E}.

oD oF (o
E C D
7 A
| -
et
A
B
—0
C
——E D
E
Arbre consensus
d’Adams

Figure 2.3 Exemple d’inférence d’un arbre consensus d’Adams a partir d’un

ensemble de trois arbres phylogénétiques a cinq taxons.
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Les arbres Ty, T, et T3 ont deux sous-ensembles de taxons séparés par la branche de la
racine qui sont {A, B}, d’un c6té, et {C, D, E}, de ’autre. En croisant les sous-
ensembles de 1'un des arbres avec les sous-ensembles des deux autres, nous
effectuons des intersections d’ensembles qui définissent, dans cet exemple, deux

sous-ensembles : {A, B} et {C, D, E}, identifiant ainsi I’arbre consensus d’ Adams.

2.3 La construction de super-arbres

Les méthodes de super-arbre réconcilient des arbres phylogénétiques définis sur des
ensembles de taxons différents, mais particllement chevauchants, en une structure
unique qui est souvent interprétée comme I’histoire commune d’évolution des
especes (Gordon, 1986; Sanderson, Purvis et Henze, 1998 ; Dong, Fernandez-Baca et
McMorris, 2010). La problématique de la construction d’un super-arbre est aussi
ancienne que le domaine de la systématique. La construction d’un super-arbre reste
actuellement la seule approche utilisée lors de I'inférence de I’Arbre de Vie (Letunic
et Bork, 2016). Depuis le lancement du projet de 1’inférence de 1’ Arbre de Vie (c.-a-
d., projet « Tree of Life » ou ToL (Letunic et Bork, 2006; Letunic et Bork, 2016)), le
nombre d’études portant sur la théorie de super-arbre s’est accru de fagcon importante.
Le projet ToL vise a inférer ’arbre phylogénétique de I’ensemble du vivant et
nécessite la collaboration de plusieurs équipes de recherche & travers le monde.
L’approche adoptée par ToL consiste a décomposer récursivement le probléme de
reconstruction de I’Arbre de Vie en plusieurs sous-problémes, puis a fusionner les

résultats de ces analyses individuelles (voir les figures 2.4 et 2.5).

Le terme super-arbre a été formalisé pour la premiere fois en 1986 par Gordon

(Gordon, 1986).
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Figure 2.4 Illustration d’une reconstruction d’un super arbre dans le passé

(reproduite d’apres Bininda-Emonds, 2004).

La figure 2.4 illustre un exemple de reconstruction d’un super-arbre dans le passé
(Bininda-Emonds, 2004). Hiérarchiquement, il s’agit de I’imbrication d’arbres
phylogénétiques qui étaient collés ensemble dans une forme de substitution
taxonomique afin de donner une vue globale de I’ Arbre de Vie. Un des inconvénients
de cette approche est que I’arbre obtenu ne peut pas expliquer facilement I’estimation
des contradictions. Le super-arbre obtenu pourrait donc ne pas refléter fidelement
I’histoire évolutive des espéces. Une décision subjective concernant la meilleure
estimation du super-arbre doit aussi étre prise et cette décision n’est pas forcément la

meilleure.

Des méthodes de reconstruction de super-arbre courantes (la méthode du consensus
moyen - AV (Lapointe et Cucumel, 1997), la méthode de I’inférence du super-arbre
du plus similaire - MSSA (Creevey et al., 2004), la méthode avec la représentation
matricielle la plus parcimonieuse - MRP (Baum, 1992; Ragan, 1992)) choisissent les
groupes communs, ou incontestés, dans 1I’ensemble des arbres sources et trouvent un
super-arbre qui se rapproche de I’ensemble des arbres sources en fonction d’un
certain critere (voir la figure 2.5). La premiere méthode de construction de super-

arbre présentée par Gordon en 1986 est similaire a la méthode aboutissant a 1’arbre
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consensus strict dans le sens ou sa sortie contient uniquement les relations communes
strictes entre tous les arbres phylogénétiques sources. Cependant, cette méthode
d’inférence d’un super-arbre strict est limitée par le fait que les arbres sources
devraient étre compatibles entre eux. La particularité d’un bon super-arbre réside
dans sa capacité de bien synthétiser de nombreuses petites disparates provenant des
différentes sources d’information contenues dans la collection d’arbres

phylogénétiques d’entrée.
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Construction d'un super-arbre
en utilisant les techniques I
C DE HI K d’optimisation ou de consensus |

|

Super-arbre

Arbres sources

Figure 2.5 Illustration d’une reconstruction d’un super-arbre dans le présent

(reproduite d’aprés Bininda-Emonds, 2004).

Les données sont généralement stockées dans une matrice a laquelle on applique la
reconstruction la plus parcimonieuse (c.-a-d., MPR ou Most Parsimonious
Reconstruction (Ragan, 1992; Doyle, 1992 ; Wilkinson et al., 2005 ; Beck et al.,
2006)). La méthode MPR recherche le plus petit nombre de branchements et le plus

petit nombre d’événements de mutations pour expliquer les séquences
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contemporaines. MPR reste de loin la méthode la plus populaire pour la

reconstruction de super-arbres (voir la figure 2.6).

Data set 1 Data set 2 Data set 3 Supermatrix
E 0000000 E 0000000 E 00000 E 0000000000000000000
A 1111100 A 1110000 A 11100 A 1111100111000011100
B 1110000 B 1111100 B 11100 B 1110000111110011100
C 1111141 c 111111 C 100t C 1111111111111410011
D 0001114 D 000114+ D 00011 D 000111100011%1000%"
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Figure 2.6 Schéma de ’approche MPR versus ’approche de la super-matrice la
plus parcimonieuse appliquées a une collection de trois ensembles de données

(reproduit d’aprés De Queiroz et Gatesy, 2007).

De nombreuses procédures ont été mises au point pour obtenir un super-arbre a partir

d’un ensemble d’arbres phylogénétiques de plus petites tailles. La figure 2.6 indique
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deux procédures aboutissant a ‘deux super-arbres a partir dﬁ méme ensemble de
données. Le super-arbre de la partie gauche a été inféré par 1’approche MPR (c.-a-d.,
approche indirecte (Wilkinson, Hill et Gollan, 2001)) et celle de la partie droite a été
obtenue via I’approche de la super-matrice (c.-da-d., approche directe (Wilkinson, Hill
et Gollan, 2001; McMahon et Sanderson, 2006)). Le super-arbre obtenu par
I’approche MPR n’est pas entierement résolu. Ceci est dii au fait que nous ne tenons
pas compte de toutes les informations pour reconstruire le super-arbre, mais
uniquement de I'information minimale permettant de discriminer chaque clade. Cette
information discrimine les taxons de part et d’autre des branches internes des arbres
phylogénétiques. La représentation matricielle, en codage binaire, constitue la base de
la plupart des approches d’inférence de super-arbres. D’autres approches, qui se
basent sur la notion de sous-arbres a quatre feuilles (c.-d-d., des quartets), ont été
proposées par 1’équipe de Swenson et al. (Swenson et al., 2011). Ces chercheurs ont
montré qu'il existe des méthodes d'inférence de super-arbres qui améliorent les

résultats de la méthode MPR.

La différence majeure entre I’arbre consensus et le super-arbre se situe en nombre de
feuilles des arbres considérés en entrée de l'algorithme. Lorsque chaque arbre
phylogénétique de la collection d’entrée contient le méme ensemble de feuilles, alors
on parle d’un arbre consensus. Par contre, si les ensembles d’especes présentes dans
des arbres d’entrée ne sont que partiellement chevauchants, alors on parle d’un super-
arbre. Lors d’une analyse d’un ensemble de données génétiques réelles, c’est
I’utilisation des méthodes de construction de super-arbres qui s’impose. Dans la
pratique, il est trés peu probable que tous les genes considérés ont été séquencés pour

les mémes ensembles d’especes.

L'inférence de super-arbres dans notre travail se fera a l'aide des méthodes
implémentées dans le logiciel Clann (Creevey et Mclnerney, 2004). Notamment, nous

utiliserons le logiciel Clann pour inférer les super-arbres issus des données réelles
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(voir le chapitre VI pour plus de détails). Clann contient quatre méthodes de base, qui
sont : 1) la représentation matricielle utilisant le principe de parcimonie (c.-a-d., MPR
ou Most Parsimonious Reconstruction (Ragan, 1992; Doyle, 1992)); 2) le super-arbre
le plus similaire (c.-a-d., MSSA ou Most Similar Supertree (Creevey et al., 2004;
Steel et Penny, 1993)); 3) le Quartet maximum le plus convenable (c.-d-d., QFIT)
(Creevey et Mclnerney, 2009); et 4) la scission maximum la plus convenable (c.-a-d.,
SFIT) (Creevey et McInerney, 2004). L'approche MPR (voir la figure 2.6) consiste &
coder les arbres sous forme matricielle. Les lignes de la matrice représentent
l'ensemble des especes et les colonnes de la matrice représentent 1'ensemble des
branches internes de 1'arbre phylogénétique source. Chéque branche interne de 1'arbre
source permet de diviser (ou partitionner) les especes en deux groupes (voir la figure
2.7). Le score de "1" est donné a une espece si celle-ci est présente au sous-arbre 7 et

le score de "0" sinon (Eulenstein et al., 2004).
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Figure 2.7 Illustration d'une scission d'une branche interne dans un arbre

phylogénétique T aboutissant a deux sous-arbres phylogénétiques (77 et 7).

L'approche MSSA compare chaque arbre phylogénétique source séparément du
super-arbre en y confrontant la matrice des longueurs de branches correspondant a un
arbre phylogénétique source a une autre matrice de distances correspondant au super-

arbre élagué (Steel et Penny, 1993; Creevey et Mclnerney, 2004).

Dans les deux autres approches, QFIT et SFIT, chaque arbre phylogénétique source
est individuellement comparé au super-arbre proposé en considérant tous les quartets
(QFIT) ou toutes les scissions (SFIT, voir la figure 2.7), respectivement, de l'arbre

phylogénétique source et du super-arbre €lagué (Creevey et Mclnerney, 2004).
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2.4  Reconstruction d’arbres consensus multiples — les méthodes existantes

Les méthodes classiques que nous avons présentées ci-dessus ne permettent d’inférer
qu’un arbre consensus ou un super-arbre unique. Cependant, dans plusieurs situations
pratiques, il est préférable de rechercher des arbres consensus ou des super-arbres
multiples pour mieux caractériser 1’évolution des familles de genes données. Ces

situations pratiques seront discutées ici, de méme que, plus en détails, dans le chapitre
III.

Les arbres phylogénétiques contiennent des informations importantes caractérisant
I'évolution spécifique des familles de genes étudiées. Cependant, un arbre consensus
d'especes fiable ne peut pas étre inféré a partir d'un alignement de séquences
multiples d'une famille de génes unique ou de la concaténation des alignements
correspondant & des familles de génes ayant des histoires évolutives différentes. Ces
histoires évolutives peuvent différer, par exemple, a cause des transferts horizontaux
subis par certains genes ou a cause de l'ancienne duplication génique qui provoque
I'émergence de paralogues dans un génome. De nombreuses méthodes ont été
proposées pour inférer un arbre consensus unique pour un ensemble d'arbres
phylogénétiques donné. L'application de ces méthodes classiques peut donc conduire
a la perte d’information sur les histoires évolutives spécifiques qui caractérisent
certaines familles de genes ou certains groupes de familles de geénes. Ainsi, la

problématique d'inférence des arbres consensus multiples devient pertinente.

L'idée de reconstruire plusieurs arbres consensus a été initialement formulée par
Maddison (Maddison, 1991), qui a trouvé que les arbres consensus de certains sous-
ensembles d'arbres d’entrée peuvent différer et qu'ils sont généralement mieux résolus
que l'arbre consensus unique de l'ensemble. Ensuite, Stockham et al. (Stockham,
Wang et Warnow, 2002) ont proposé deux versions d'un algorithme de regroupement

d'arbres, basées sur I’algorithme des k-moyennes, pour inférer un ensemble d'arbres
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consensus stricts (appelés arbres caractéristiques) minimisant la perte d'information.
Cependant, les deux versions des k-moyennes proposées par Stockham e al. restaient
tres coliteuses en termes de temps d'exécution car les arbres consensus multiples
devaient étre déterminés pour chaque ensemble de clusters dans toutes les solutions
de partitionnement intermédiaires testées lors de ’exécution de I’algorithme des k-
moyennes (voir aussi le chapitre III pour plus de détails). En outre, Bonnard et al.
(Bonnard, Berry et Lartillot, 2006) ont décrit une méthode, appelée consensus
multipolaire (ou Multipolar Consensus), pour afficher toutes les divisions (scissions
ou splits) d'un ensemble d'arbres phylogénétiques donné ayant un support au-dessus
d'un seuil prédéfini, en utilisant un nombre minimum possible d'arbres consensus. Les
derniers auteurs ont indiqué que les signaux secondaires biologiquement pertinents,
qui sont normalement ignorés par un arbre consensus classique, peuvent &tre capturés
par la méthode du consensus multipolaire, fournissant ainsi un outil exploratoire
pratique pour I'analyse phylogénétique. La méthode de Bonnard ef al., de méme que
celle de Stockham et al., permet le plus souvent d'afficher plus de signaux évolutifs
secondaires que la méthode classique de la régle majoritaire étendue, sans rendre
possible les choix arbitraires qui sont habituellement faits dans cette méthode de

consensus.

Dans son article récent, Guénoche (Guénoche, 2013) a présenté une méthode de
partitionnement d'arbres phylogénétiques en un seul groupe, lorsque les arbres de
génes sont homogenes, ou en plusieurs groupes, lorsque les arbres de génes sont
divergents. Un score généralisé pour un partitionnement d'arbres est calculé par la
méthode de Guénoche afin de déterminer le nombre optimal de classes d’arbres pour
un ensemble d'arbres de genes donné. Guénoche a validé sa méthode sur des données
simulées, c.-a-d., des ensembles aléatoires d'arbres organisés en groupes topologiques
différents, ainsi que des données réelles, c.-a-d., un ensemble d’arbres de génes non
homogenes de 30 souches de E.coli (ou Escherichia coli) supposées €tre affectées par

des transferts horizontaux de génes. Le programme MCT (Multiple Consensus Trees)
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développé par l'auteur reste l'un des rares logiciels permettant d'inférer des arbres
consensus multiples, qui est disponible gratuitement pour la communauté

scientifique.

2.5 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons revu les approches fondamentales d'inférence
d'arbres consensus et des super-arbres. Pour chacune des approches, nous avons mis
en relief les problématiques sous-jacentes. Finalement, nous avons présenté les

algorithmes existants pour la construction d’arbres consensus multiples.

Dans le prochain chapitre, nous allons ainsi proposer une premiére version de notre
algorithme de classification d'arbres phylogénétiques en nous basant sur 1'algorithme
des k-médoides. Nous y mentionnerons les différents critéres de validation de cluster

étudiés.






CHAPITRE III

PARTITIONNEMENT D’ ARBRES PHYLOGENETIQUES A L'AIDE DE LA
METHODE DES K-MEDOIDES

«Une technologie qui se limiterait a la classification des formes des outils et a
l'analyse des états d'une fabrication entretiendrait vis-a-vis de l'ethnologie les
mémes rapports que la zoologie systématique vis-a-vis de la biologie

animale.», André Leroi-Gourhan, 1965.

3.1 Préface

Dans ce chapitre, nous introduirons de nouveaux criteres de partitionnement d'arbres
phylogénétiques dans le cadre de l'algorithme des k-médoides (Kaufman et
Rousseeuw, 1990) afin d'inférer les arbres consensus multiples. Dans un premier
temps, nous adapterons l'algorithme des k-médoides au probleme de partitionnement
d’arbres phylogénétiques en considérant deux critéres de validité des clusters
populaires : celui de Calinski-Harabasz (CH) (Calinski et Harabasz, 1974) et celui de
Silhouette (SH) (Rousseeuw, 1987). Nous testerons deux variantes de notre
algorithme : 1) en utilisant la distance topologique de Robinson et Foulds (RF)
(Robinson et Foulds, 1981), et 2) en utilisant la distance topologique de Robinson et
“ Foulds mise au carré (comme suggéré par Stockham et al. (Stockham, Wang et
Warnow, 2002)). Dans un deuxi¢éme temps, nous évaluerons la performance des deux

criteres sur des données simulées, ainsi que sur des données réelles (voir le chapitre
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VI pour ces résultats). Enfin, nous comparerons la performance de chacune des deux
versions des k-médoides avec une variante de 'algorithme de Stockham et al. (2002),
qui permet de partitionner un ensemble d’arbres phylogénétiques en utilisant les k-
moyennes, et sur le programme Consense du package PHYLIP de Felsenstein (2005),

qui permet d’inférer les arbres consensus majoritaires.

3.2 Introduction

L’implémentation du projet « Tree of Life » (ToL) (Letunic et Bork, 2006; Letunic et
Bork, 2016) visant la reconstruction de 1’arbre phylogénétique du vivant a nécessité la
collaboration de plusieurs équipes de recherche a travers le monde. L’approche
adoptée par ToL consiste a réduire récursivement le probleme de reconstruction de
I’Arbre de Vie en plusieurs sous-problémes, produisant des milliers d'arbres
candidats, puis 4 fusionner les résultats. Ainsi, cette stratégie requiert 1'inférence des
arbres phylogénétiques consensus et des super-arbres. Plusieurs algorithmes ont été
proposés pour construire un arbre consensus (Bryant, 2003) ou un super-arbre
(Bininda-Emonds, Gittleman et Steel, 2002; Bininda-Emonds, 2004) d'un ensemble
d'arbres phylogénétiques. Ces arbres phylogénétiques peuvent donc étre définis sur
un méme ensemble d'espéces ou sur des ensembles d'especes différents et

partiellement chevauchants.

L'inférence des arbres consensus se base essentiellement sur trois algorithmes :
l'algorithme du consensus strict, 1'algorithme du consensus majoritaire et I'algorithme
du consensus majoritaire étendu (voir le chapitre II, section 2.2.1). L'arbre consensus
strict contient seulement les arétes qui sont communes a tous les arbres. L'arbre
consensus majoritaire contient les bipartitions qui sont présentes dans plus de 50%
des arbres d'entrée, bien qﬁe d'autres pourcentages (> 50%) puissent aussi étre
considérés. Evidemment, si nous souhaitons considérer certaines bipartitions qui sont

communes 2 moins de (ou exactement a) 50% des arbres d'entrées, nous pouvons
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obtenir certaines incompatibilités. Dans ce cas, nous devons utiliser le principe du
consensus majoritaire étendu. L’ arbre consensus majoritaire étendu contient toutes les
bipartitions majoritaires auxquelles sont ajoutées, a tour de rdle, les bipartitions
compatibles restantes, en commencant par les bipartitions les plus fréquentes pour
I’ensemble d’arbres donné. L’arbre consensus majoritaire étendu est le plus
fréquemment utilisé en biologie et en bioinformatique car il est toujours le mieux
résolu parmi les trois types d’arbres consensus mentionnés, ce qui veut dire que c'est
toujours un arbre binaire. Dans notre étude, nous utiliserons l'arbre consensus
majoritaire a cause de ses propriétés qui le relie a la distance topologique de
Robinson et Foulds. La plus importante de ces propriétés étant que 1'arbre consensus
majoritaire est un arbre médian dans le sens de la distance de Robinson et Foulds

(Barthélemy et McMorris, 1986).

L’unicité de I’arbre consensus fourni en sortie par les algorithmes d'inférence
d'arbres consensus est 1'élément commun a la plupart de ces algorithmes classiques.
Cependant, dans plusieurs situations pratiques, il est préférable de prévoir une
stratégie ou plusieurs arbres consensus sont proposés comme solution. En biologie, il
s’avere souvent hasardeux de regrouper des arbres phylogénétiques construits a partir
de plusieurs genes différents. Chaque géne traduit une histoire évolutive qui lui est
propre et qui peut étre différente des autres histoires. Par exemple, certains genes
peuvent subir des transferts horizontaux, qui sont souvent les mémes pour un groupe
de genes, et leurs histoires évolutives seront représentées par des arbres
phylogénétiques distincts des arbres de genes non affectés par des transferts
horizontaux. L'objet de cette’ theése est de proposer une approche alternative
d’inférence d’arbres consensus permettant d’obtenir un ou plusieurs arbres consensus
en sortie de l’élgorithme. La figure 3.1 illustre le cas de quatre arbres phylogénétiques
T\, T, Tz et T4 définis sur un méme ensemble de sept feuilles. Dans cet exemple, la
solution & deux arbres consensus majoritaires, T, et T34, est plus appropriée que celle

de I’arbre consensus majoritaire unique, T34, proposée par I’approche classique.
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Dans ce cas, nous observons que la solution & deux arbres consensus majoritaires

minimise la perte d'information.

1 Tree T4 3 1 Tree T, 3
2 5 4 2 : E 7 :4
Q 6 7 ’ 6 5
1 Tree T3 3 1 Tree Ty 2
5 o—o07 6 5 . 7 4
AN
2 4 3 6

N

Unique majority consensus tree Ti34 1 Majority consensus tree Ty, 3
2 3
4 2 4
1 5 6 7
5 Majority consensus tree Ta4
7 7
6 1 3
5 6
2 4

Figure 3.1 Quatre arbres phylogénétiques 71, T, T3 et T4 définis sur un ensemble
de sept feuilles; 71,34 est l'arbre consensus majoritaire unique de 71, T3, T3 et Ty; la
solution & deux arbres consensus majoritaires T, et T34 obtenus a partir des arbres

(Ty, T,) et (T3, Ty), respectivement.
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L’idée d’inférer plusieurs arbres consensus a été initialement formulée par Maddison
(Maddison, 1991), qui a trouvé que les arbres consensus de certains sous-ensembles
d’arbres sont souvent trés différents et ont une meilleure résolution que l’arbre
consensus de 1’ensemble des arbres donnés. Plus récemnient, Guénoche (Guénoche,
2013) a introduit une nouvelle méthode, MCT (Multiple consensus trees), pour
déterminer si la représentation d’un ensemble d’arbres phylogénétiques doit se faire
par un seul ou par plusieurs arbres consensus majoritaires. En 2002, I'équipe de
Stockham et al. a proposé d'inférer l'arbre consensus strict pour chaque sous-
ensemble du partitionnement en utilisant l'algorithme des k-moyennes afin de
comparer ces arbres consensus avec l'arbre consensus strict de l'ensemble des

données. Ces méthodes existantes sont discutées en détail dans la section 2.4.

3.3  Meéthodologie
3.3.1 Partitionnement ou clustering

Le partitionnement est une approche de division d’un ensemble d'éléments (ou de
taxons) en un ensemble significatif de groupes d'éléments appelés clusters (ou
classes). Le but du partitionnement est de trouver des groupes d’éléments similaires
selon une mesure de similarité donnée. A travers la littérature, nous énumérons quatre
grandes approches de partitionnement pouvant servir a regrouper les données d’un
ensemble d'éléments autour: 1) d’un centre de gravité, soit l'algorithme des k-
moyennes (MacQueen, 1967), ou k désigne le nombre désiré de clusters; 2) d’une
médiane géométrique, soit k-médianes (Bradley, Mangasarian et Street, 1997); 3)
d’un centre contenant les modes les plus fréquents, soit x-modes (Huang, 1998); 4)
d’un médoide qui minimise la somme des distances entre un élément spécifique et
chacun des autres éléments de I'ensemble, soit k-médoides (Kaufman et Rousseeuw,

1990).
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Le choix d’un de ces algorithmes dépend de plusieurs facteurs, tels que la nature des
données sur lesquelles ’algorithme devra étre appliqué, le résultat souhaité et le
temps disponible pour 1’obtention de ce résultat. Dans le cadre de ce projet doctoral,
nous nous concentrerons sur 1’algorithme des k-médoides dans un premier temps
(voir le chapitre III), puis sur l'algorithme des k-moyennes dans un second temps

(voir les chapitres IV et V).

3.3.2 L'algorithme des k-médoides

L'algorithme des k-médoides (Kauffman et Rousseeuw, 1990) est un algorithme de
partitionnement des données tout comme l'algorithme des k-moyennes (voir le
chapitre V - section 4.3.2). Les k-médoides divisent automatiquement n éléments en
K groupes en passant par des centres de regroupement (c.-d-d., les médoides).
L'algorithme sélectionne un élément comme le centre d'un regroupement. Cet
élément, pris parmi l'ensemble des données initiales, sera choisi pour minimiser la

distance intragroupe. L’ algorithme des k-médoides est comme suit :
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Algorithme 3.1 des k-médoides (Kauffman et Rousseeuw, 1990)

Etape 1. Initialisation — Choisir, comme médoides, K éléments pris au hasard parmi
les N éléments donnés.
Etape 2. Assigner chaque élément donné au médoide le plus proche.
: ) i
Tant que le score de la fonction objective Y’ Z"x—mk || (voir ci-dessous pour plus
k=lxeCy
détails) diminue et le nombre maximum d’itérations, 7, n’a pas été atteint faire
Pour chaque médoide m faire :
Pour chaque non médoide o faire :

Etape 3 Echanger m et o, recalculer le cofit de la fonction objective

pour cette nouvelle configuration.

Si le cofit de la fonction objective augmente alors :

Etape 4. Retourner a la configuration précédente.
Fin

2

K ) ’
La formule ) Z"x—mk" représente la somme au carré du total des distances
k:lxeCk .

intragroupes, ol K est le nombre de clusters, x est un élément des données, Cy est le

cluster k et my est le médoide du cluster Cy.

Le nombre maximum d'itérations, /, est fréquemment égal & 100. L’ algorithme est
généralement exécuté plusieurs fois (généralement 100, 500 ou 1000) avec les
partitions de départ aléatoires. Le meilleur partitionnement est ensuite sélectionné
selon le score de l'indice de validité des clusters choisi, p.ex. I’'indice de Calinski-

Harabasz (voir la section 3.3.4) ou I’indice Silhouette (voir la section 3.3.5).

La complexité algorithmique des k-médoides est O(IXKxMx(N — K)%) ol K est le

nombre de clusters; N est le nombre d'éléments, 7 est le nombre maximum d'itérations
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dans la boucle des k-médoides et M est le nombre de variables caractérisant les

éléments de I’ensemble.

Notons que, contrairement a la méthode des k-moyennes, 1'algorithme des k-médoides
n'est pas sensible aux valeurs aberrantes (outliers). De plus, cet algorithme est certes
plus robuste, mais plus complexe a implémenter que l'algorithme des k-moyennes

(MacQueen, 1967; Kaur, Kaur et Singh, 2014).

L'approche PAM (Partitioning Around Medoids) fut le premier algorithme
implémenté par Kaufman et Rousseeuw en 1990 en utilisant le principe des -
médoides. Un des désavantages majeurs de cet algorithme est qu'il n'est pas
applicable 2 des données volumineuses (Big Data) (Jiang et Zhang, 2014). La
complexité’algorithmique de PAM est de O(IxMxKX(N — K)*), ce qui est supériéur a
la complexité des k-moyennes. Pour des données volumineuses, N est généralement
plus grand que K et /, entrainant ainsi une diminution de 1'efficacité algorithmique.
Plusieurs variantes de cet algorithme ont été ensuite proposées afin de réduire sa

complexité (Jiang et Zhang, 2014).

Pour traiter le cas des ensembles de données volumineusés, Kaufman et Rousseeuw
(Kaufman et Rousseeuw, 1990) ont développé l'algorithme CLARA (Clustering
LARAge Application). CLARA sélectionne aléatoirement 5 échantillons de taille 40 +
2K en utilisant la stratégie de PAM pour satisfaire les résultats (Zhang et Couloigner,
2005). L'efficacité de CLARA dépend donc de la méthode d'échantillonnage utilisée
ainsi que de la taille des échantillons. CLARA ne peut pas toujours trouver le
meilleur partitionnement (Zhang et Couloigner, 2005). II est donc difficile de
déterminer la taille optimale de I'échantillon. Une version optimisée de CLARA a été
proposée en 2002 par Ng et Han (Ng et Han, 2002). Il s'agit de CLARANS. Cette
nouvelle variante de l'algorithme réduit de la taille des échantillons en randomisant la
recherche des médoides (Ng et Han, 2002). La complexité algorithmique de
CLARANS est de O(N*xM).
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L'algorithme rapide des k-médoides, qui se base sur le modele de traitement en
parallele et sur l'augmentation des nceuds de calcul pour diminuer linéairement la
complexité algorithmique, a été récemment introduit. Notamment, en 2014, Jiang et
Zhang proposent les HK-médoides basés sur Hadoop dont une partie du traitement
utilise la stratégie de MapReduce (Jiang et Zhang, 2014). Il s'agit d'un patron
d'architecture proposé par le groupe Google dont les traitements des données
s'effectuent en parallele ou en distribué. Ce systéme a un code source ouvert (open
source) et peut é&tre facilement incorporé dans des projets en empruntant les

approches de map et de réduction (MapReduce).

3.3.3 Lafonction objective des k-médoides pour le cas des arbres phylogénétiques

L'algorithme des k-médoides partitionne un ensemble d'objets donnés en K (avec
K>2) classes en utilisant une fonction objective (p.ex. basée sur la distance
euclidienne ou sur la distance de Minkowski) et I'indice de validité des clusters choisi
(p.ex. Calinski-Harabasz (Calinski et Harabasz, 1974), Silhouette (Rousseeuw, 1987),
Ball et Hall (Ball-Hall, 1967) ou Dunn (Dunn, 1974)). La plupart des indices de
validité des clusters traditionnels prennent en compte 2 la fois des évaluations intra et
extragroupes. Cependant, nous ne pouvons pas utiliser la version de la fonction
objective standard, ni méme des indices de validité des clusters standards, des k-
médoides lors du partitionnement d’un ensemble d’arbres phylogénétiques. En effet,
ces criteres ont été congus pour fonctionner dans 1’espace euclidien. Dans ce projet
doctoral, nous proposerons des changements & apporter a l'algorithme des k-médoides

afin de l'adapter a la classification d’arbres.

La fonction objective dans le cas de partitionnement d’arbres phylogénétiques, basée

sur les propriétés des k-médoides, peut étre définie comme suit :
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K Ny
Fomed =kz:ZRF(T;cm’T;a‘)’ (31)

=1i=1
ol K est le nombre de groupes (classes ou clusters), Ny est le nombre d'arbres
phylogénétiques dans le groupe k, RF est la distance topologique de Robinson et
Foulds entre deux arbres phylogénétiques avec n feuilles (Robinson et Foulds, 1981),
T} est l'arbre phylogénétique i du groupe k et 7,” est I'arbre médoide du groupe k.
L'arbre médoide 7, du groupe k est un arbre appartenant a ce groupe, tel que la

somme des distances RF entre cet arbre et tous les autres arbres du groupe k soit

minimale.

3.3.4 Le critére de validité des clusters : Calinski-Harabasz

Le premier critere de validité des clusters que nous considérons est le critére de
Calinski-Harabasz (CH). Ce critére, parfois appelé le critére de ratio de variance, est
défini comme suit :

SS; N-K

X , 3.2
SSy  K-1 (3-2)

CH(K)=

ou SSp est l'indice d’évaluation intergroupe et SSw est 1'indice d’évaluation
intragroupe. Ce critere peut €tre utilisé pour les valeurs de K telles que : 2 <K <N -1
ou K est le nombre de clusters et N est le nombre d'objets (arbres phylogénétiques dans

notre cas). Le nombre optimal de clusters correspond a la valeur maximale de CH.

Dans la version originale de CH, le coefficient SSp (voir 1'équation 3.3) est évalué a

l'aide de la norme L2, soit la distance euclidienne.

. |
SS, = kZ:lNk"mk —m, (3.3)
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ou my (k =1 ... K) est le médoide du cluster &, m est le médoide de lI'ensemble des
données et N, est le nombre d'éléments dans le cluster k. Dans le cas du
partitionnement d'arbres phylogénétiques, l'indice SSp utilisera la distance
topologique de Robinson et Foulds en s'appuyant sur la Propriété 3.1 de Barthélemy
et McMorris (Barthélemy et McMorris, 1986).

Propriété 3.1 : L’arbre consensus majoritaire d’un groupe d’arbres phylogénétiques
définis sur un méme ensemble de feuilles est un arbre médian de ce groupe d’arbres
dans le sens de la distance topologique de Robinson et Foulds (Barthélemy et

McMorris, 1986).

L'indice SSp sera formulé comme indiqué dans 1'équation suivante :
K
SS; =N, XRF(T",T™), 3.4
k=1
ol Ny est le nombre d’arbres phylogénétiques dans le groupe k, 7;" est l'arbre médoide

du groupe k et T" est l'arbre médoide de 1'ensemble des données.

Le coefficient SSw (voir 1’équation 3.5) est classiquement calculé de la maniere

suivante :

K Ni 2
SSy =22 e —mi]| (3.5)

k=1i=1
ol xy; est I’objet i du cluster k.

Tout comme dans le cas de 1'indice SS5, nous avons adapté au cas de partitionnement

d’arbres 1'équation 3.5 de I'indice SSw, en passant par la distance RF :

K Ng
SSw =2 > RF(T".T,), (3.6)

k=li=1
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ou Ty est I’arbre i du cluster k.

Une bonne solution d’un algorithme de partitionnement correspond & un écart
important entre les clusters et en méme temps a une petite variance au sein des
clusters. Plus le ratio de I’indice CH est grand, meilleur est le partitionnement des

données.

3.3.5 Le critere de validité des clusters : Silhouette

L’indice Silhouette (Rousseeuw, 1987) est un autre indice de classification populaire

permettant d’évaluer la qualité d’un partitionnement donné.

Figure 3.2 Illustration des éléments impliqués dans le calcul de s(i), out l'objet i

appartient au cluster A (reproduit d’apres Rousseeuw, 1987).
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Pour chaque objet i, a(i) est la moyenne des distances de i a tous les objets du méme
cluster, soit le cluster A de la figure 3.2. La distance d(i,C) est la moyenne des
distances entre 1'objet i et tous les objets du cluster C, tels que C est différent de A.

Aussi, la distance b(i) représente le minimum des distances d(i,C).

La mesure Silhouette, s(k), du cluster k est définie comme suit :

% bG)-at) '
s(k) = [zl — DS } /Nk . 3.7)

En adaptant I'équation 3.7 aux cas du partitionnement des arbres, nous obtenons les

équations 3.8 et 3.9 suivantes, représentant respectivement a(i) et b(i) :

Ny
> RF (T,,,T,)
T0) L p e — 3.8
@) N, (3.83)
ou Ny est le nombre d’arbres phylogénétiques dans la classe &, T est I’arbre i de la
classe k, Tj; est ’arbre j de la classe k et RF(Ty;, Ti;) est la distance topologique de
Robinson et Foulds (Robinson et Foulds, 1981) entre I’arbre Ty; et I’arbre Tj;.

Et:

Ny
2 RF(T;, T,.))
b(i))= min &—-r (3.9)

1sk'SK etk'#k N,

ou Ny est le nombre d’arbres phylogénétiques dans la classe k' et Ty; est I’arbre j de la

classe k'

La mesure Silhouette globale d’un partitionnement en K classes donné, s(k), est la

moyenne de toutes les mesures des clusters individuelles s(k). Elle est calculée

comme suit :
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K

2 s(k)
5(K)=4—. (3.10)

3.3.6 L'algorithme des k-médoides adapté au partitionnement d’arbres
phylogénétiques

Nous présentons ici la version de l'algorithme des k-médoides adaptée au

partitionnement d’arbres phylogénétiques (voir 1’Algorithme 3.2). Dans notre

algorithme, le médoide correspond a un arbre phylogénétique tel que la somme des

distances RF entre cet arbre et tous les autres arbres du groupe k soit minimale.

Algorithme 3.2 des k-médoides adapté aux arbres phylogénétiques

Etape 1. Initialisation — Choisir, comme médoides, K arbres pris au hasard parmi les
N arbres phylogénétiques donnés. |

Etape 2. Assigner chaque arbre donné au médoide le plus proche dans le sens de la
distance topologique de Robinson et Foulds.

K Ny '
> > RF(1",T,,) diminue ou le

Tant que le score de la fonction objecﬁve Fo,, =
k=li=1

med

nombre maximum d’itérations, /, n’a pas été atteint faire :
Pour chaque arbre médoide m faire :
Pour chaque arbre non médoide o faire :
Etape 3. Echanger m et o, recalculer le cofit de la fonction objective
pour cette nouvelle configuration.
Si le cofit de la fonction objective augmenté alors :
Etape 4. Retourner 2 la configuration précédente.

Fin
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La complexité algorithmique des k-médoides adapté au partitionnement d’arbres
phylogénétiques est OUXKX(N-K)*+nN?), ol O(nN°) est la complexité temporelle du
précalcul de la matrice des distances RF de taille (WxN) entre les paires d’arbres
phylogénétiques donnés, K est le nombre de clusters, N est le nombre d’arbres
phylogénétiques donnés, I est le nombre d'itérations maximum dans la boucle
principale des k-médoides et n est le nombre d'espéces dans chaque arbre

phylogénétique donné.

3.3.7 L'indice Rand ajusté

La qualit¢ de nos résultats a été évaluée a 1’aide de I’indice Rand ajusté (ARI).
L'indice Rand classique (Rand, 1971) est trés sensible au nombre de clusters. C'est
pourquoi, une version ajustée de l'indice Rand a été mise en place (Hubert et Arabie,
1985; Steinley, Brusco et Hubert, 2016). L'ARI a une espérance nulle si les
partitionnements comparés sont sélectionnés au hasard. Les valeurs d'AR/ sont situées
dans l'intervalle [-1; 1]. Lorsque deux partitionnements sont exactement les mémes, la
valeur correspondante d'ARI est de 1. L'ARI est souvent utilisé dans les simulations
pour comparer les clusters originaux connus avec celles générés par les méthodes
étudiées. Etant donné un ensemble de n objets et de deux partitionnements de ces
objets, a savoir X = Xj, X», ..., X, avec r clusters et Y = Vi, Y», ..., Y; avec s clusters, le
chevauchement entre X et Y peut €tre résumé en utilisant une matrice de contingence
[n;], ol chaque entrée n;; indique le nombre d'objets en commun entre les clusters X;

et Y]
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Tableau 3.1 La table des contingences pour comparer deux partitionnements X = Xj,
X, ..., X, avec r clusters et Y = Yy, Y, ..., ¥, avec s clusters (reproduit d’apres Yeung

et Ruzzo, 2001).

Clusters Y, Y Y, Sums
X 1 nn nin ves Nis al

.¢) na na nas a

Xr ne ny Ny ay
Sums b1 bz vee bs

L'ARI est évalué comme suit :

ARI =— indice‘—indic? at.tendu ' (.12)
indice maximum - indice attendu

Plus spécifiquement :

(3.13)

ou n,.J.=|Xiij|, ai-—féX,.ijL bj=jz=1'X,.ijlet X; et Y; sont les ensembles

d'objets dans les clusters i et j, respectivement. La fonction de I'ARI a été écrite en

C++, voir 'Appendice B, la section B.4.
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3.4  Génération des données pour les simulations

Nous avons réalisé quelques simulations avec des données synthétiques, en plus des
données réelles (voir le chapitre VI), afin de valider notre algorithme. Dans cette
section, nous décrivons les ensembles de données synthétiques examinées dans notre

étude, ainsi que la procédure de génération de ces données.

Nous avons d’abord testé notre nouvel algorithme de partitionnemént d’arbres
phylogénétiques (voir la section 3.3.6) basé les k-médoides (voir la section 3.3.2)
avec des données simulées. Le protocole de nos simulations inclut deux étapes. La
premiere étape consiste a générer aléatoirement K arbres phylogénétiques binaires,
T\, ..., Tk, avec n feuilles chaque et K clusters a priori,o0 K=1, ..., 10 et n = 8§, 16,
32, 64. Dans la deuxieme étape, pour chaque arbre phylogénétique 7; (oui=1 ... K)
obtenu a la premitre étape, nous avons généré aléatoirement un ensemble de 100
arbres correspondant a la classe i, pour chacun des quatre intervalles de bruit définis
ci-dessous. Chaque élément T de la classe i était un arbre phylogénétique, tel que les
pourcentages de similarités, mesurés a l'aide de la distance RF, entre T et T; variaient
de 0% a 10%, de 10% 2 25%, de 25% a 50%, ou de 50% a 75%. La distance RF
maximale mesurée entre deux arbres phylogénétiques binaires a n feuilles est égale a
2n — 6. Nous avons normalisé toutes les distances RF obtenues par ce facteur. De ce
fait, la distance RF' normalisée était comprise entre O et 1, inclusivement. Notons
également que si la distance RF normalisée vaut 1, alors les deux arbres comparés
sont totalement différents et, inversement, lorsque cette distance vaut 0, cela indique
que les deux arbres sont identiques. Nous avons multipli€ par 100% la distance RF
normalisée pour avoir sa correspondance en termes de pourcentage d'éloignement.

Nos intervalles correspondent donc au niveau de bruit (10%, 25%, 50% et 75%).
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3.5 Résultats des simulations

Dans cette section, nous présentons les résultats de nos premicres simulations
effectuées avec notre nouvel algorithme des k-médoides pour les arbres. Dans nos
simulations, nous avons test¢ différentes versions de notre algorithme de
partitionnement d'arbres phylogénétiques, soit celles basées sur les critéres de
validation des clusters de Calinski-Harabasz (CH) et de Silhouette (SH), et celles
utilisant la fonction objective (voir la formule 3.1) dont la distance de Robinson et
Foulds (RF) a été mise au carré ou non mise au carré. Deux types d'expériences ont
été réalisées : (i) lorsque le nombre de clusters était connu a priori et (ii) quand ce
nombre était inconnu (soit lors des expériences avec les données réelles, voir le
chapitre VI). La qualité des partitionnements a été évaluée en utilisant l'indice Rand

ajusté (ARI).

Les résultats de nos simulations sont illustrés sur les figures 3.3, 3.4 et 3.5. Les
résultats présentés sont les moyennes prises sur toutes les combinaisons de nos
parametres (voir la section 3.4); 100 différents ensembles de données ont été testés

pour chaque combinaison de parametres.

La figure 3.3 montre une augmentation des valeurs d'ARI avec l'augmentation du
nombre de clusters, K. Tous les critéres sont moins performants lorsque K = 2 avec la
moyenne de I’ARI variant de 0.7566 et 0.6586 pour les criteres SH et CH,
respectivement. La performance de I'algorithme développé se stabilise pour de plus
grandes valeurs de K pour atteindre 0.9627 et 0.8467 pour SH et CH, respectivement.
Nous constatons par ailleurs que les variantes de 1'algorithme sans la mise au carré de
la distance RF sont plus performantes, en termes d’ARI moyen, que celles avec la
mise au carré de cette distance. De plus, nous observons que le critere SH est plus
performant que le critetre CH. L'algorithme atteint une certaine stabilité des résultats
pour des données ayant 5 clusters ou plus, avec cependant une légére baisse pour le

cas de 10 clusters.
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Figure 3.3 Les performances des quatre versions de notre algorithme des k-
médoides pour le partitionnement d’arbres phylogénétiques, mesurées a 1’aide de
I'indice Rand ajusté (ARI), en fonction du nombre de clusters K : (a) pour K allant de
2 a5 et (b) pour K allant de 6 a 10. Nous avons utilisé deux critéres de validité des
clusters CH et SH : 1) SANS la mise au carré de la distance topologique RF pour SH
(0) et pour CH (x) et 2) AVEC la mise au carré de la distance topologique RF pour
SH (O) et pour CH (X).

La figure 3.4 illustre les résultats obtenus en fonction du nombre de feuilles. Nous
avons traité des arbres phylogénétiqﬁes ayant 8, 16, 32 et 64 feuilles. Tous les quatre
criteres considérés montrent une bonne performance pour les arbres & 64 feuilles. En
effet, les résultats varient beaucoup en fonction du nombre de feuilles. L'ARI moyen
est de 0.8075 pour le critére SH et de 0.7025 pour le critére CH lorsque le nombre de
feuilles est égal a 8, pour atteindre 0.9424 pour SH et 0.8358 pour CH lorsque le

nombre de feuilles est égal a 64.



64

(a) (b)
1.0 1.0
0.9 - 0.9 L Lt —]
X X X
0.8 I . * 08 ;é % X
- X/X — >K
z / X %
0.752/ 07
0.6 - 0.6
0.5 T T 1 0.5 T T T 1
8 16 32 64 8 16 32 64
Number of leaves Number of leaves

Figure 3.4 Les performances des quatre versions de notre algorithme des k-
médoides pour le partitionnement d’arbres phylogénétiques, mesurées a 1’aide de
I’indice Rand ajusté (ARI), en fonction du nombre de feuilles dans les arbres
phylogénétiques considérés : (a) pour (le nombre de clusters) K allant de 2 a 5 et (b)
pour K allant de 6 a 10. Nous avons utilisé deux criteres de validité des clusters CH et
SH : 1) SANS la mise au carré de la distance topologique RF pour SH (0) et pour CH
(x) et 2) AVEC la mise au carré de la distance topologique RF pour SH (O) et pour
CH (X). ' ’

Enfin, nous avons évalué les performances de notre algorithme en fonction de
I'hétérogénéité des données (voir la figure 3.5). Pour cela, nous avons ajouté le bruit
dans les arbres phylogénétiques générés (voir la section 3.4). Les performances de
partitionnement d’arbres sont presque optimales pour les données homogenes (soit
0% de bruit) et décroissent drastiquement avec 75% de bruit pour atteindre 0.5646
pour le crittre CH et de 0.77 pour le critére SH, pour les données ayant de 2 a 5
clusters (voir la figure 3.5a). Sur la figure 3.5(b), représenfaht les données ayant de 6

a 10 clusters, nous observons une légere amélioration des résultats. Avec 75% de
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bruit et avec les données ayant de 5 a 10 clusters, 'ARI moyen est de 0.8797 pour le

critere SH et de 0.6646 pour le critére CH.

(@) (b)

1.0 1.0X
K K
0.9 \K 0.9 m
0.8 1 sx 0.8- QX\
X X X
%x X
0.7 X 0.7
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0% 10% 25% 50% 75% 0% 10% 25% 50% 75%
Level of noise Level of noise

ARI
ARI

Figure 3.5 Les performances des quatre versions de notre algorithme des k-
médoides pour le partitionnement d’arbres phylogénétiques, mesurées a 1’aide de
I’indice Rand ajusté (ARI), en fonction du niveau de bruit : (a) pour K (nombre de
clusters) allant de 2 a 5 et (b) pour K allant de 6 a 10. Pour chaque cas, nous avons
utilisé deux variantes des deux criteéres CH et SH : 1) SANS la mise au carré de la
distance topologique RF pour SH (©) et pour CH (x) et 2) AVEC la mise au carré de
la distance topologique RF pour SH (O) et pour CH (X).

Dans notre deuxieme simulation, nous avons comparé notre nouvel algorithme,
prenant sa version basée sur 1’indice de validité des clusters (SH) et la distance
topologique RF non mise au carré, a I’algorithme de partitionnement d’arbres de
Stockham et al. (2002) basé sur les k-moyennes. Ce dernier algorithme procede par
I’inférence d'arbres consensus multiples, représentant les centroides des clusters, a
chaque opération de base des k-moyennes (voir Stockham et al., 2002). Méme si
Stockham et al. ont présenté une version de leur algorithme permettant d’obtenir les
arbres consensus stricts, nous I’avons adapté a l'inférence des arbres consensus

majoritaires. Le programme Consense de Felsenstein (1985) a été utilisé pour obtenir
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N

les arbres consensus majoritaires a chaque étape de base des k-moyennes. Notre
comparaison a été faite en termes de qualité des partitionnements obtenus (voir les

figures 3.6a et 3.6b) et du temps d’exécution des deux algorithmes (voir les figures
3.6¢ et 3.64).
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Figure 3.6 Comparaison de notre algorithme des k-médoides pour le
partitionnement d’arbres phylogénétiques (basé€ sur I'indice de validité des clusters SH
et la distance RF non mise au carré (Q)) a I’algorithme de partitionnement d’arbres de
Stockham et al. (2002) (basé sur les k-moyennes (A)). Cette comparaison a été
- réalisée en fonction de la qualité des partiﬁonnements obtenus (a et b) et de la
complexité temporelle (c et d). Les parametres utilisés dans notre simulations étaient

le nombre de feuilles (a et c) et le nombre d'arbres phylogénétiques (b et d).
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Nos tests ont été effectués en utilisant un ordinateur de 64-bit, équipé avec un
processeur Intel i5-4690T CPU (2.5 GHz) et 8 Gb de RAM (ou mémoire vive). Le
nombre de feuilles des arbres variait de 8 a 128 et le niveau de bruit variait entre 0% a
75% dans cette simulation. Les autres parametres étaient ceux présentés a la section
3.4. Une fois de plus, les 100 jeux de données différents ont été générés pour chaque
combinaison de parameétres. En examinant les résultats de cette deuxi¢me simulation,
nous pouvons constater que les performances de notre algorithme, mesurées en
termes d'ARI moyen, sont sensiblement identiques a celles de 1’approche de
Stockham et al., nécessitant le recalcul des arbres consensus a chaque itération de
base de l’algorithme, voir les figures 3.6a et 3.6b. Cependant, en termes de
complexité temporelle, notre nouvel algorithme s’est avéré beaucoup plus performant
que I’approche de Stockham et al. pour les deux parametres de cette simulation, a

savoir, le nombre de feuilles et le nombre d'arbres (voir respectivement les figures
3.6¢c et 3.6d).

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel algorithme de partitionnement
d'arbres phylogénétiques basé sur la méthode des k-médoides. La distance
topologique de Robinson et Foulds a été utilisée dans notre approche pour comparer
la similarité de deux arbres phylogénétiques. Deux critéres de validité des clusters,
celui de Calinski-Harabasz et celui de Silhouette, ont été adaptés au cas de
partitionnement d’arbres phylogénétiques. Notre algorithme de partitionnement
d’arbres a une complexité algorithmique de 0(nN2+K><(N — K)*xD), ol O(nN?) est la
complexité temporelle du précalcul de la matrice des distances de Robinson et Foulds
de taille (NxN) entre les paires d’arbres phylogénétiques donnés, K est le nombre de
clusters, N est le nombre d’arbres phylogénétiques donnés, / est le nombre d'itérations

maximum dans la boucle principale des k-médoides et n est le nombre d'especes dans
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chaque arbre phylogénétique donné. Notre algorithme est beaucoup plus rapide que
I’approche de partitionnement d’arbres de Stockham et al. (2002) basée sur les k-
moyennes, tout en fournissant des performances de partitionnement semblables. Les
bonnes performances du nouvel algorithme en termes de qualité de partitionnement et
du temps de calcul le rendent bien adapté a l'analyse de grands jeux de données
génomiques et phylogénétiques. Un programme C++, appelé KMTC (K-Medoids
Tree Clustering), a été développé et mis a la disponibilité de la communauté

scientifique a 1’adresse URL | suivante :

https://github.com/TahiriNadia/CKMedoidsTreeClustering. Nous pouvons constater

que le cas des données homogenes (ou le nombre de clusters K = 1) n'était pas
couvert par notre algorithme. Dans les chapitres suivants nous présenterons de
nouveaux criteres permettant de traiter ce type de données dans le cas de

partitionnement d’arbres phylogénétiques.




CHAPITRE IV

UTILISATION DE LA DISTANCE EUCLIDIENNE DANS LE CADRE DES K-
MOYENNES POUR IDENTIFIER LES ARBRES CONSENSUS MULTIPLES

«Je dis seulement que nous nous trouvons en présence de deux espéces de
fruits, aucune n'est bonne ni mauvaise. Ce sont deux espéces qui ne relévent

pas d'une méme évolution et qu'on tente de mettre dans le méme milieu.», Jean

Morisset, 2009.

4.1 Préface

Dans ce chapitre, nous introduirons de nouveaux critéres de classification d'arbres
phylogénétiques mis en place dans le cadre de ce projet doctoral. Au chapitre
précédent, nous avons présenté le nouvel algorithme que nous avons développé pour
partitionner des arbres phylogénétiques en nous appuyant sur l'algorithme des -
médoides (Kaufman et Rousseeuw, 1990). Pour cela, nous avons utilisé deux indices
de validité des clusters : Silhouette (SH) (Rousseew, 1987) et Calinski-Harabasz (CH)
(Calinski-Harabasz, 1974). Pour chacun de ces deux indices, nous avons évalué deux
variantes de la distance topologique de Robinson et Foulds (RF) (Robinson et Foulds,
1981) : avec ou sans sa mise au carré. Les résultats de cet algorithme, évalués en
termes d'ARI moyen et les indices SH et CH, montrent que 1'algorithme proposé est
aussi compétitif que l'algorithme faisant appel au programme Consense du package

Phylip (Felsenstein, 1985) qui recalcule les arbres consensus a chaque itération de
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l'algorithme des k-moyennes employé selon la stratégie de Stockham et al. (voir les
figures 3.6a et 3.6b). En termes de complexité temporelle, notre nouvel algorithme
(voir les figures 3.6¢c et 3.6d) s'est révélé étre bien plus avantageux que l'algorithme
de Stockham et al. Dans ce chapitre, nous souhaitons améliorer la performance de
notre algorithmé de partitionnement d'arbres basé sur les k-médoides. Pour ce faire,
nous allons introduire sa nouvelle variante, qui est basée sur la méthode des k-
moyennes (MacQueen, 1967). Nous utiliserons ici quatre criteres de validité des
clusters, qui sont: CH, SH, W et la statistique Gap (Tibshirani, Walther et Hastie,

2001), adaptés au partitionnement d'arbres par les k-moyennes.

4.2 Introduction

Ces dernieres années, le séquencage de dernieres générations (NGS ou Next
Generation Sequencing) a révolutionné la biologie moléculaire et 1'écologie. Le NGS
est une technique de séquencage rapide, fiable et peu cofiteuse qui produit et
augmente le nombre de séquences moléculaires disponibles d'une fagon exponentielle
(Mardis, 2008; Metzker, 2010; Glockle et al., 2014 ; Bertolini et al., 2014). En effet,
la production peu coliteuse de gros volumes de données de séquences stimule
l'apparition des méthodes rapides d'alignement de séquences et d'inférence d'arbres
phylogénétiques. Les méthodes de partitionnement d'arbres phylogénétiques en
plusieurs groupes doivent aussi étre accélérées pour pouvoir traiter des données de

séquences volumineuses disponibles aujourd'hui.

Le partitionnement d'arbres phylogénétiques est un probleme fondamental en
bioinformatique. Souvent, les arbres phylogénétiques portent des informations
importantes sur des histoires évolutives spécifiques qui caractérisent I'évolution des
familles de génes correspondantes (Hendy et al., 1988). 11 est donc souvent prématuré
de sélectionner une seule et unique histoire d'évolution pour un groupe d'espéces

données.
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Afin de pallier ce probléme, nous proposons un nouvel algorithme de partitionnement
d'arbres basé sur la méthode des k-moyennes (Lloyd, 1957; MacQueen, 1967; Bock,
2007). Quatre indices de validité des clusters seront proposés et testés dans notre
étude : le critere de Calinski-Harabasz (CH) (Calinski et‘ Harabasz, 1974), noté
également comme E-CH, le critere W, le critére Silhouette (SH) (Rousseeuw, 1987) et

le critére Gap (Tibshirani, Walther et Hastie, 2001).

Le reste du chapitre est organisé en sections suivantes. Dans la section 4.3, nous
présentons en détail notre nouvelle méthode de partitionnement d'arbres
phylogénétiques basée sur [’algorithme des k-moyennes. Nous y décrivons
’algorithme des k-moyennes classique, indiquons la fonction objective classique,
puis celle adaptée a des données d'arbres. Enfin, nous détaillons nos différents criteres
de sélection du meilleur partitionnement (indices de validité des clusters), en
soulignant leurs avantages et leurs limites. Dans la section 4.4, nous décrivons nos
simulations, ainsi que les ensembles de données générées pour tester notre nouvel
algorithme. Au chapitre VI, nous considérerons des données réelles, telles que des
données biologiques et des données linguistiques, et comparerons nos résultats a ceux
fournis par les méthodes existantes. Dans la section 4.5, nous testons les différentes
variantes d’indices de validité des clusters (c.-a-d., E-CH, SH, W et la statistique
Gap) utilisés avec notre nouvel algorithme. Dans un premier temps, nous comparons
les indices E-CH et SH entre eux, car ces deux indices admettent une méme limite, &
savoir I'impossibilité de traiter des données homogenes (c.-a-d., le cas K = 1), puis les
indices W et Gap entre eux, puisque ces deux derniers indices peuvent identifier le
cas des données homogenes. Dans un deuxie¢me temps, nous utilisons les meilleurs
indices issus de la premicre étape pour les tester avec les fonctions objectives
différentes des k-moyennes (c. —c‘z-d.,b avec et sans la mise au carré de la distance
topologique de Robinson et Foulds). Dans un troisi¢me temps, nous sélectionnons les
'déux meilleures variantes de notre algorithme (une variante pour les données

homogenes et une variante pour les données hétérogénes) pour les tester sur des
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données bruitées (noise data). Enfin, dans un quatri¢me temps, nous comparons notre
nouvel algorithme 2 la stratégie de Stockham et al. (2002) basée sur l'inférence
d'arbres consensus & chaque étape des k-moyennes. Dans la section 4.6, nous
rappelons les principaux concepts et résultats établis dans ce chapitre et donnons

quelques pistes pour le travail futur.

4.3  Meéthodologie

Notre algorithme prendra en entrée un ensemble d'arbres phylogénétiques IT définis
sur un méme ensemble d'espéces et retourne en sortie un ou plusieurs arbres
consensus. Comme dans le chapitre III, chaque arbre consensus représente un sous-
ensemble d'arbres phylogénétiques de II. Pour chaque cluster identifié, 1'algorithme
retourne une liste d'éléments (c.-a-d., arbres phylogénétiques) et l'arbre consensus
correspondant. La sortie s'accompagne également de quelques résultats statistiques
*(c.-a-d., les valeurs des indices W, E-CH, Silhouette et Gap). L'algorithme proposé
emploie la méthode des k-moyennes adaptée au cas d'arbres phylogénétiques (c.-a-d.,
pour regrouper itérativement N arbres phylogénétiques en K clusters disjvo‘ints). La
répartition des données dans chaque cluster est choisie en minimisant la distance
intragroupe. Généralement, les distances les plus communément utilisées avec les k-
moyennes sont la distance euclidienne, la distance de Manhattan et la distance de
Minkowski. La distancé de Robinson et Foulds (RF) (Robinson et Foulds, 1981;
Makarenkov et Leclerc, 2000) sera encore une fois utilisée pour comparer les
topologies d'arbres phylogénétiques. Cette distance ne prend pas en considération les
longueurs de branches. Rappelons-nous que l'arbre consensus majoritaire d'un
ensemble d'arbres est un arbre médian de cet ensemble dans le sens de la distance de
Robinson et Foulds (Barthélemy et McMorris, 1986). C'est une des raisons pour

laquelle nous avons utilisé cette distance dans notre projet.
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La problématique de trouver un partitionnement optimal selon le critére des k-
moyennes est connu pour &tre NP-difficile (Drineas et al., 2004). Plusieurs méthodes

heuristiques, fonctionnant souvent en temps polynomial de O(Kx N xXIxM) pour

trouver une solution approximative, ont été€ proposées, ou / est le nombre d'itérations
dans la boucle principale de l'algorithme et M est le nombre des variables
caractérisant chacun des N objets considérés. Dans notre projet doctoral, nous avons
utilisé la version des k-moyennes implémentée par Makarenkov et Legendre

(Makarenkov et Legendre, 2001).

Nous avons constaté que l'un des inconvénients des k-moyennes dans le cas de
partitionnement d'un ensemble d'arbres phylogénétiques survient lorsque les
barycentres des clusters, qui n'ont pas de réelle importance pour les partitionnements
obtenus, doivent étre recalculés a chaque‘itération. C'est pour cette raison que nous
proposerons de nouvelles versions de la fonction objective des k-moyennes

permettant de réduire la complexité temporelle de la méthode.

Comme nous utiliserons activement la distance de Robinson et Foulds dans ce
chapitre, nous établirons d'abord certaines de ses propriétés qui seront exploitées par

la suite dans 1'algorithme de partitionnement d'arbres.

43.1 La distance topologique de Robinson et Foulds n’est pas de type euclidien

Ici, nous présentons un contre-exemple montrant que la distance topologique de
Robinson et Foulds n’est pas une distance de type euclidien.

4.3.1.1 Un contre-exemple

Nous présentons ici le contre-exemple suivant. Soit un ensemble de quatre arbres

phylogénétiques {T1, T», T5, T4} a cing feuilles (étiquettes) {1, 2, 3, 4, 5}. C'est le cas
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le plus simple possible, car pour les arbres a quatre feuilles, la distance de Robinson

et Foulds a les propriétés euclidiennes.

>
>

Tree Ty Tree T,

<
<

N
» O—0O
[¢)]

Tree T3 Tree T,

N
w

Figure 4.1 Quatre arbres phylogénétiques non enracinés : Ty, T», T3 et T4 a cinq
feuilles utilisés pour montrer que la distance topologique de Robinson et Foulds n’est

pas une distance euclidienne.

Les 1-bipartitions correspondent aux feuilles des arbres et sont communes aux quatre

arbres de la figure 4.1.

On examine maintenant les 2-bipartitions, chacune définie pour un sous-ensemble a 2
éléments, et son complément. Pour ces quatre arbres, les 2-bipartitions sont définies
comme suit : Ty : {1, 2}, {3,4}, T»: {1,2}, {3, 5}, T5: {1,5}, {3, 4}, et Ty : {1, 4},
{3,5}.

D’ou : dg{Th, T2) = 2, dri(T2, T3) = 4 et dri(Ty, T3) = 2.

Ce qui, dans le cas d’u_ne figure euclidienne, placerait 7T} au centre de l'intervalle [T,

T3] (voir la figure 4.2).
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Figure 4.2 Illustration représentant la position des quatre arbres de la figure 4.1,

utilisée pour montrer que la distance topologique de Robinson et Foulds n'est pas une

distance euclidienne.

Il est a noter qu'on a aussi dri{T1, Ts) = 4 et dg{(T3, T4) = 4, placant T4 sur la

médiatrice de [T, T3], ce qui est incompatible avec le fait que dr(T», Tu) = 2.

4.3.2 L'algorithme des k-moyennes classique

L’algorithme des k-moyennes (ou k-means) (Lloyd, 1957; MacQueen, 1967) est un
algorithme fréquemment utilisé pour 1’analyse des données qui doivent &tre
partitionnées en plusieurs groupes (Wu et al., 2008). Ce qui rend 1’algorithme des k-
moyennes le plus utilisé est sa simplicité d’implémentation, ainsi que la rapidité
d’exécution. Le partitionnement se réalise a la fois par un support statistique, de
méme que par un apprentissage automatique (c.-d-d., apprentissage non supervisé).
C’est une méthode dont le but est de diviser N observations (objets ou espéces) en K
classes (K clusters) pour que chaque observation donnée appartienne a la classe avec

le centroide le plus proche. L’algorithme des k-moyennes se déroule comme suit :
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Algorithme 4.1 des k-moyennes (MacQueen, 1967; Lloyd, 1957)

Etape 1. Choisir K centroides pris au hasard parmi l'ensemble de définitions des
observations données.

Etape 2. Assigner a chaque observation donnée le centroide le plus proche (p. ex. en
appliquant le diagramme de Voronoi (Aurenhammer, 1991)).

Etape 3. Mettre 2 jour les coordonnées du centroide de chaque partition (version de
Lloyd). Notons que la mise a jour des centroides se fait a I’étape 2, aprés chaque
déplacement d’une observation dans 1’algorithme de MacQueen.

Répéter les étapeé 2 et 3 jusqu’a la convergence qui sera atteinte soit lorsqu’il n’y
aura plus de modifications dans I’ensemble des k centroides, soit lorsqu’on aura

atteint le nombre d’itérations maximum / (le seuil préfixé).

L’algorithme est généralement exécuté plusieurs fois (généralement 100, 500 ou
1000) avec les centroides de départ aléatoires. Le meilleur partitionnement est ensuite

sélectionné selon le score de l'indice de validité des clusters choisi.

L’algorithme des k-moyennes partitionne N observations données en K clusters en se
basant sur la distance euclidienne au carré (voir la Formule 4.1). Une des principales
contributions de cette these est d’élargir 1’utilisation des k-moyennes aux distances

non euclidiennes.

Notons par ailleurs que l'algorithme des k-moyennes, comme la plupart des

algorithmes de partitionnement, ont les limitations suivantes :

e Le partitionnement final dépend fortement des centroides initiaux, qui sont

généralement pris au hasard;

e e nombre de clusters, K, doit étre connu a l'avance;



77

e Chaque observation contribue de la méme manieére au critere de

partitionnement, quel que soit son degré de pertinence;

e Le partitionnement des données homogenes se fait avec la condition K > 2.

4.3.3 La fonction objective des k-moyennes classiques

La fonction objective (OF) des k-moyennes correspond a la somme des distances
euclidiennes au carré entre chaque objet i du groupe k et le centroide de ce groupe
(voir la formule 4.1). Le meilleur partitionnement sera celui qui minimise la valeur de
la fonction objective. Dans la version traditionnelle des k-moyennes, la fonction
objective est évaluée en utilisant la norme *:

k e - mkllz . 4.1)

M=
Mz

OF,

classique

k=1i

li
—

il

ol xy; est l'objet i du cluster k, my (avec k =1 ... K) est le centroide du cluster &k et Ni

est le nombre d'objets dans le cluster k.

4.3.4 Fonction objective pour le cas d'arbres phylogénétiques

La fonction objective que nous considérons d'abord dans le cas de partitionnement

d'un ensemble d'arbres phylogénétiques est définie comme suit :

K Ny
OF =YY RF,

k=1i=1

mm(]’;: 4 Tkt) * (42)

ou K est le nombre de clusters, Ny est le nombre d'arbres phylogénétiques dans le

cluster k, RF,,m est la distance topologique de Robinson et Foulds entre deux arbres

phylogénétiques (7, et 7" ) normalisée par 2n — 6 (il s'agit de la valeur maximale de



78

la distance RF entre deux arbres phylogénétiques binaires avec n feuilles), Ty; est
l'arbre phylogénétique i du cluster k et 7, est l'arbre consensus majoritaire

(centroide) du cluster k. Cependant, le recalcul de 1'arbre consensus majoritaire ou de
l'arbre consensus majoritaire étendu pour chaque cluster et a chaque itération de
l'algorithme est coliteux en termes de temps d'exécution. La complexité temporelle de
la méthode d'inférence de I'arbre consensus majoritaire ou majoritaire étendu est O(n>
+ nN%) (Wareham, 1985). Méme si un algorithme optimal pour calculer I'arbre
consensus de la régle majoritaire, avec une complexité de O(nN), a été récemment
proposé (Jansson, Shen et Sung, 2013), cette complexité temporelle ne peut étre
obtenue quand les arbres phylogénétiques sont définis par leurs chaines de caractéres
Newick comme c'est typiquement le cas en biologie computationnelle (Felsenstein,
2004). Ainsi, la complexité temporelle d'un algorithme simple de partitionnement

d'arbres, basé sur les k-moyennes, tel que l'algorithme de Stockham et al. (Stockham,
Wang et Warnow, 2002) est de O(K xXnx(n+N?)xI). Rappelons que 1’algorithme

de Stockham et al. recalcule l'arbre consensus apres chaque opération basique de
l'algorithme des k-moyennes, qui consiste a relocaliser un objet (c.-a-d., l'arbre
phylogénétique) d'un cluster a un autre et ensuite réassigner la valeur de la fonction

objective (voir la formule 4.2).

Afin d'accélérer le processus de partitionnement d'arbres phylogénétiques, nous

proposons d'utiliser la fonction objective suivante :

kl

2 ZR worm (Ti> Tg) » ﬂ (4.3)

i=l j=i+l

S
OF,, =) —
k=1 N k
qui peut étre considérée comme une version approximative euclidienne (Euclidean
Approximation) de la fonction objective définie par la formule 4.2. L'avantage
principal de l'utilisation de cette fonction objective approximative (OFg4) est de ne

pas recalculer les arbres consensus pour les deux clusters impliqués dans chaque
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opération basique de déplacement d’un élément dans l'algorithme des k-moyennes
(voir I’ Algorithme 4.1, version MacQueen). En effet, la complexité algorithmique
d'une telle opération de base, dans un algorithme utilisant la formule (4.3), sera

seulement de O(N) puisque toutes les distances RF entre les arbres phylogénétiques

dans TI peuvent étre précalculées en O(nxN*) (Sul et Williams, 2008). Cela ménera

3 la complexité algorithmique globale de O(nXN?>+KXNXI) pour notre

algorithme des k-moyennes de partitionnement d’arbres suivant la régle majoritaire

étendu.

4.3.4.1 Relation entre les criteres OF et OF gy

Considérons les deux arbres phylogénétiques de la figure 4.3.

T1 T2

; Y
.

2

4

Figure 4.3 Deux arbres phylogénétiques 71 = ((1,2),(3,4)) et T, = ((1,3),(2,4)),

donnés par leurs chaines Newick.

Ces deux arbres sont des arbres binaires non enracinés avec quatre feuilles. Soit IT =
{Arbre 1 = Ty, Arbre 2 = Ty, Arbre 3 = T} ’ensemble de trois arbres phylogénétiques
avec quatre feuilles dans lequel nous considérons la solution triviale consistant en un
cluster d’arbres (c.-a-d., K = 1). La matrice des distances RF entre les paires d’arbres

dans IT est comme suit :
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Tableau 4.1 Matrice des distances topologiques de Robinson et Foulds entre les

paires d'arbres phylogénétiques de I'ensemble {7}, 1>, T3}.

Arbre 1 Arbre2 Arbre 3

Arbre 1 0 0 2
Arbre 2 0 0 2
Arbre 3 2 2 0

L’arbre consensus de la régle majoritaire de I’Arbre 1, I’Arbre 2 et 1’Arbre 3 est

évidemment I’arbre 7. L’équation 4.3 donne OF = 0 + 2 + 2 = 4. Toutgfois, la

K Np,-1 N
formule euclidienne donne: OFgy = Z-j%—- i Zk RF(T,;,T,,)=(0+2+2)/3=4/3.
k=14Vy =l j=i+l

Ce contre-exemple nous montre que la fonction objective figurant dans la formule 4.3

n'est qu'une approximation de la fonction objective figurant dans la formule 4.2.

43,5 Le critere de validité des clusters de Calinski-Harabasz adapté au
partitionnement d'arbres phylogénétiques par les k-moyennes

Si nous souhaitons utiliser les formules (3.3) et (3.5) du chapitre III (voir la section
3.3.4) pour le partitionnement d'un ensemble d'arbres, nous devons définir la notion
de centroide (barycentre ou arbre médian) pour un ensemble d'arbres donné en entrée.
La procédure médiane (Barthélemy et Monjardet, 1981) est définie comme suit :
I'ensemble d’arbres médians Md(IT) de I’ensemble d'arbres donnés I1 = {T, ..., T}}

(définis sur le méme ensemble de feuilles S) est I’ensemble de tous les arbres T

l .
définis sur S, tels que: X, RF(T,T;) est minimum. Si / est impair, alors l'arbre
i=1

consensus majoritaire Maj(IT) de II est un arbre unique dans Md(II). Si [ est pair,

alors Md(IT) est composé de Maj(IT) et quelques arbres plus résolus (voir Barthélemy
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et McMorris (1986), pour plus de détails). Nous pouvons donc définir Maj(IT) comme
le centroide de tout ensemble d'arbres IT, puis utiliser les formules (3.2), (3.3) et (3.5)
du chapitre III afin de définir I’indice de Calinski-Harabasz (CH) pour une partition
donnée d'un ensemble d'arbres. Comme l'inférence d'un arbre consensus est trés
coliteuse en tempsb de calcul, nous avons décidé d'utiliser des versions euclidiennes de
la fonction objective (la formule 4.3) et des coefficients SSp et SSw, qui ne requicrent
pas le recalcul du centroide (dans notre cas, il s'agira de 1'arbre consensus majoritaire)

de chaque cluster a chaque itération de I’algorithme.

Ny
Dans le cas de la distance euclidienne, chaque terme SSy =3 |x, —m,|’ dans la
i=1

formule (3.5) du chapitre III peut étre modifié da la maniere suivante (nous nous

restreignons a I’espace d'une dimension afin de simplifier la notation) :

£ Ny s N g k 2
SSW=ZI||xik_mk“ ZZ; ; —_ijk 221[1\’ X — ijk)
i= i= k i=

kJ‘

1 Ny 2 2 Ny Ny 2
== N, x; "Zkaikzxjk + ijk
N, = =

i=1
2 N, 2
szk —-2N [ijkJ +Nk(zlxjk]J
=
o1 Ny

(e oo oY § )

i=l j=i+l

)RR RN 5y ||

i=l j=i+l

- L
N,
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. 2 .
Ensuite, en remplacant "xik — Xy " par RF(T;,Ty;), nous obtenons la nouvelle variance

globale intragroupe, SSw, qui pourrait étre calculée comme suit dans le cas de

partitionnement d'arbres :

Ng=1 N,

K
1
=ZV ZRF( T..T,), (4.4)
k=1 k=l j=i+l

ou Ni est le nombre d'arbres dans la classe k, RF est la distance topologique de
Robinson et Foulds entre deux arbres phylogénétiques, Tj; est l'arbre i de la classe &,
T est l'arbre j de la classe k. De plus, comme la distance RF n'est pas une distance

euclidienne, cette formule reste une formule approximative.

Dans le cas ou les arbres ne sont pas définis sur le méme ensemble de feuilles (c.-a-
d., le cas de super-arbre), nous avons besoin de normaliser la distance RF. Nous

obtenons donc la relation suivante :

RF(T,,T;) T.T)>3
— 1 §in(T,T,)>

norm (T; ’T ) 2n(T, 9Tj ) -6 v (45)
0 Sin(T,,T,)<3

ou n(T;, T)) est le nombre de feuilles communes entre les arbres 7; et 7;. Ensuite, nous
utiliserons la version normalisée de I'équation 4.4 (voir I'€quation 4.6) pour couvrir le

cas de super-arbre.

Nl N

EZR narm kl’ | (46)

i=l j=i+l

51
= OFuu= 35
k

k=1

Dans le méme ordre idée, dans le cas d'une distance euclidienne, la formule 3.3 du

chapitre III peut étre simplifiée de la maniére suivante :
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K o K Ng 2
SS, +88,, = ksz lm, —m|” + kzl §||x,.k -my

B -

= ZNk(m,f —2mm, +m2)+22(x§< —2x,m, +m,f)
P k=l il

= S (W 20+ N+ 53 (5225 (V) 5 (v,2)
k=1 k=1i=1 k=1 k=1
gg( ) Nm? :N;Z:;(xi—m)2 =— (g}il"x X, " j

Dans la derniére ligne du calcul ci-dessus, la premiere égalité est relative a la formule

classique de Var(X) = E(X®) — E(X)%, alors que la seconde égalité est la conséquence

N

de la simplification de SS;‘V (voir ci-dessus) appliquée a l'ensemble du jeu de

données.

Donc, la nouvelle variance globale intergroupe, SSp, peut étre calculée comme suit

(voir I'équation 4.7) :

N-1 N

SSp (Z >R nm(T,.,Tj))—SSW. 4.7
N i=1 j=i+l

Une fois de plus, nous devons mentionner que la formule (4.7) n'est pas équivalente a

la valeur exacte de SSg dans le cas de partitionnement d'arbres (voir I'équation 3.3 au

chapitre III). Le critere de validité des clusters de Calinski-Harabasz basé sur les

formules euclidiennes approximatives (4.6) et (4.7) sera noté E-CH.
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4.3.6 Le critere de validité des clusters Silhouette adapté au partitionnement d'arbres
phylogénétiques par les k-moyennes :
Nous allons réutiliser le critére Silhouette SH (Rousseeuw, 1987), décrit en détails
dans la section 3.3.5 du chapitre III, lors du partitionnement d'arbres phylogénétiques
par les k-moyennes. Ce critére a montré une meilleure performance en térmes d’ARI
moyen que le critere de Calinski-Harabasz dans le cas de I’algorithme des k-médoides

(Kauffman et Rousseeuw, 1990); voir les figures 3.4, 3.5 et 3.6 au chapitre IIL

Notons que les criteres de Califiski-Harabasz et Silhouette ne nous permettent pas de
comparer la solution consistant en un arbre consensus unique (K = 1) aux solutions
admettant des arbres consensus multiples (K > 2). Il est évidemment préférable de
trouver un arbre consensus unique dans le cas des données homogenes. C'est pour
cette raison que nous définirons ensuite les criteres de validité des clusters W et Gap

permettant d'identifier des données d'arbres homogenes.

4.3.7 Le critere de validité des clusters : W

Nous définissons un nouveau critere W permettant de considérer le cas des données
homogenes (K = 1). La valeur de la fonction, W, suivante (voir les équations 4.8 et

4.9) sera minimisée a chaque itération de l'algorithme :

1 K
WD =——» o, — Mi , 4.8
(IT) N_K; . = Min (4.8)
ou :
N1 N,
T SiN, >1
5k= N X(N ;J;l norm( ki k (49)

0 SiN, =1
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Chaque terme J, est la moyenne des distances RF entre tous les arbres appartenant
au cluster k. Dans le cas ou Ni est égal a 1, J, vaut 0. Nous divisons ensuite la

somme des J, par le nombre de degrés de liberté, soit N — K.

4.3.8 Le critere de validité des clusters : la statistique Gap

La statistique Gap a été mise au point par Tibshirani et al. (Tibshirani, Walther et
Hastie, 2001) pour estimer le nombre de clusters dans les données. Pour un ensemble
de données {x;},oui=1,2,..,Netv=1,2 .,M, avec N représentant les
observations indépendantes et M les traits (variables) mesurés pour chaque

observation. Soit dj; la distance entre les observations i et j. Le choix le plus commun
L. . .1 . . 2
pour d; est évidemment la distance euclidienne mise au carré: }; (x, —x,

Supposons que nous ayons partitionné les données en K groupes, (C, C, ..., Ck), ou
Ck représente le K™ groupe et Ni = |Cy. La formule (4.11) donne la somme totale

des distances RF entre les différents arbres phylogénétiques du cluster k :

Ny Ni
D= T d;=3YRF(,.T, @11)

i,jeCy

Ensuite, la somme de toutes les moyennes des distances intragroupe, Vi, peut étre

calculée comme suit :

Ve =

(4.12)

-1
k

~/2N,

Enfin, la statistique Gap, qui reflete la qualité d'une solution de partitionnement

donné avec K clusters, peut étre définie comme suit :

Gapy(K) = Ey {log(V )} —log(V,), (4.13)
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ol E, est une espérance pour un échantillon de taille N de la distribution de

référence. La formule suivante (voir Tibshirani et al. (2001) pour l'explication

compléte concernant la définition de log(Vk)), a été utilisée dans notre algorithme:
E;{log(VK)} =log(Nn/12)—(2/n)log(K), 4.14)
ol n est le nombre de feuilles dans l'arbre.

La plus grande valeur de la statistique Gap correspond au partitionnement optimal.

44  L'algorithme des k-moyennes adapté au partitionnement d'arbres
phylogénétiques
Dans la section 4.3.2, nous avons décrit 1’algorithme des k-moyennes classique
(Lloyd, 1957; MacQueen, 1967) et évoqué la différence entre deux principales
versions (de Lloyd et de MacQueen) de cet algorithme de partitionnement populaire.
La version de Lloyd met & jour les centroides a I’étape 3, tandis que la version de
MacQueen met a jour les centroides plus fréquemment - aux étapes 2 et 3 (voir
1’ Algorithme 4.1). Nous avons approximé la fonction objective des k-moyennes pour
le cas d'arbres phylogénétiques (voir 1I’équation 4.3), en évitant ainsi le recalcul des
centroides lors de chaque tentative de déplacement d'élément entre les clusters et en
diminuant en méme temps la complexité algorithmique de la méthode. Notre
algorithme des k-moyennes adapté au partitionnement d'arbres phylogénétiques se

déroule donc comme suit :
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Algorithme 4.2 des k-moyennes adapté au partitionnement d'arbres phylogénétiques

Etape 1. Partitionner aléatoirement les N arbres phylogénétiques donnés en K clusters

Calculer OFg, _initiale en utilisant la formule (4.3)

OFs_meilleure = OFg4_initiale
Etape 2. Pour chaque arbre phylogénétique tree faire :

Pour chaque cluster groupe faire :
Déplacer tree dans groupe

K1 Neg Mo :
Si (OF,, = Z—— Z ZRFnorm(T,d,Tkj) < OFgs_meilleure) alors :
p

IN, T =i+l

Accepter le déplacement de tree dans groupe

K Niy Ny
OFgs_meilleure = OF, = L > > 'RF,, . (T,..T,)

k=l IV =l j=idl
Sinon
Annuler le déplacement de tree.
Fin Si
Répéter 1’étape 2 jusqu’a la convergence qui sera atteinte soit lorsqu’il n’y aura plus
de modifications dans les k groupes d'arbres formés, soit lorsqu’on aura atteint le

nombre maximum d’itérations / (seuil préfixé).

L’algorithme 4.2 sera exécuté plusieurs fois avec les partitionnements de départ
aléatoires. Le meilleur partitionnement sera ensuite choisi en fonction de la valeur de

l'indice de validité des clusters retenu (E-CH, SH, W ou Gap, dans notre cas).

Notons que dans nos simulations (voir la section suivante) nous avons également
testé une version alternative de cet algorithme en remplagant la distance RF par RF*

dans I'équation (4.3).
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4.5  Protocole des simulations pour I'algorithme des k-moyennes

Dans cette section, nous décrirons les ensembles des données simulées et examinées
dans notre étude. Ensuite, nous présenterons en détail les résultats de nos simulations.

Nous avons réalisé trois séries de simulations qui sont comme suit :

4.5.1 Description de la premicre série de simulations

La premiére série de simulations consistait a tester les différentes variantes de notre
nouvel algorithme de partitionnement d'arbres par les k-moyennes. Notre protocole de
simulations incluait trois étapes. Durant la premiere étape, nous avons généré
aléatoirement K arbres phylogénétiques binaires, 71, ..., T, avec n feuilles chacun, ou
K=1, ., 10etn = 8, 16, 32, 64. Durant la deuxie¢me étape, pour chaque arbre
phylogénétique 7; (ou i =1 ... K) obtenu lors de la premicre étape, nous avons généré
aléatoirement un ensemble de 100 arbres correspondant a la classe i, pour chacun des
quatre intervalles de bruit définis ci-dessous. Chaque élément T de la classe i était un
arbre phylogénétique tel que les pourcentages de similarités entre T et T; (mesurés a
l'aide de la distance RF normalisée) variaient comme suit : de 0% a 10%, de 10% a
25%, de 25% a 50%, et de 50% a 75%. Ces intervalles correspondaient au niveau de
bruit (10%, 25%, 50% ou 75%), respectivement. Durant la troisieme étape, nous

avons appliqué notre algorithme a nos jeux de données.

4.5.2 Description de la deuxiéme série de simulations

La deuxiéme série de simulation consistait & supprimer aléatoirement des feuilles
dans les arbres phylogénétiques issues de nos données d'entrée. Le pourcentage de
feuilles supprimées était respectivement 10%, 25% et 50% de l'ensemble des feuilles
de l'arbre phylogénétique source. Pour cela, nous avons suivi le protocole de notre
premiere série de simulations (voir la section 4.5.1), auquel nous avons ajouté une

derniére étape consistant a enlever au hasard certaines feuilles dans les ensembles
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d'arbres simulés. Par conséquent, nous avons évalué la capacité de notre algorithme
de résoudre le probléme des données manquantes, ou le probleme de construction de
super-arbres, qui est une problématique courante en biologie computationnelle

moderne (voir le chapitre V pour plus de détails sur cette problématique).

4.5.3 Description de la troisieéme série de simulations

La troisiéme série de simulations servait a comparer notre nouvel algorithme des k-
moyennes (utilisant les criteres présentés) avec la version des k-moyennes de
- Stockham et al. (2002) (utilisant le recalcul des arbres consensus). Nous avons réalisé
100 simulations avec des niveaux de bruits différents ajoutés aux arbres
phylogénétiques : 10%, 25%, 50% et 75% de bruits, respectivement (selon la distance
RF normalisée). Dans cette série de simulations, nous avons testé les arbres avec 8,
16, 32, 64 et 128 feuilles. Nous avons traité uniquement le cas K = 5 dans cette

derniére série de simulations.

4.5.4 Environnement de programmation

Pour réaliser nos trois séries de simulations décrites aux points 4.5.1 4 4.5.3 ci-dessus,
nous avons utilisé le serveur HPC (High Performance Computing) de Calcul Québec
(Guillimin) avec CentOS de 64-bit, release 6.6, comme infrastructure, équipé avec le

processeur Intel® Xeon® E5-2650 CPU (2.00 GHz) et 24 Gb de RAM.
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CQ
Typical Cluster CaloliOutbs

/ Ethernet |
Infiniband /

| Figure 4.4 Flux de travail standard permettant l'utilisation du serveur Guillimin
(figure reproduite d’apres l'atelier du 29 septembre 2016 de McGill-HPC, intitulé

"Introduction to Advanced Research Computing"l).

Le programme de simulations a été écrit en C/C++, compilé en utilisant le
compilateur gcc-4.7.2 et parallélis€ a 1’aide de OpenMP. Nous avons soumis les
taches au serveur tel que décrit sur la figure 4.3. Enfin, nous avons traité les résultats

en utilisant initialement mySQL, puis R-3.1.2.

1http://www.hpc.mcgill.can/index.th/training#intro linux
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4.6  Résultats des simulations pour l'algorithme des k-moyennes

Les résultats de notre premiére série de simulations sont illustrés sur les figures 4.5 a
4.9. Les résultats présentés sont les moyennes prises sur toutes les combinaisons de

nos parametres (voir la section 4.5.1) pour 100 ensembles de données différents.

Nous avons d’abord testé, puis comparé, les criteres E-CH et SH (voir les figures 4.5
et 4.6) utilisés dans notre algorithme de partitionnement d’arbres pour choisir le
nombre de clusters. Dans un premier temps, les données ont été générées pour K
allant de 2 a 5 (voir la figﬁre 4.5), puis dans un deuxie¢me temps pour K allant de 6 a
10 (voir la figure 4.6). Les deux criteres E-CH et SH ne peuvent pas traiter le cas des
données homogenes. C'est pour cela que la figure 4.5 ne contient pas les résultats de
I'ARI moyen pour K = 1. Pour les deux criteres, 'ARI moyen croit quand le nombre de
feuilles augmente (voir les figures 4.5b et 4.6b). La figure 4.5(a) montre également la
stabilité des résultats pour le crittre E-CH indépendamment du nombre de clusters
pour K allant de 2 a 5, alors que les résultats obtenus a I'aide du critere SH
s’améliorent légérement, passant de 'ARI moyen de 0.9075 pour K = 2 a 0.9651 pour
K = 5. Quand X varie de 6 a 10, nous constatons que les courbes des deux critéres, E-
CH et SH, décroissent quand le nombre de clusters augmente (voir la figure 4.6a).
Enfin, 'ARI moyen décroit pour les deux criteres quand le niveau de bruit augmente
(voir les figures 4.5¢c et 4.6c). Notons une meilleure performance de l'algorithme
lorsque K varie de 2 a 5 (voir la figure 4.5¢) comparativement au cas ou K varie de 6
a 10 (voir la figure 4.6c). Dans le premier cas, I’ARI moyen est de 0.9892 pour le
critere E-CH et de 0.9465 pour le critere SH, alors que dans le deuxi¢me cas il est de
0.9171 pour E-CH et de 0.8989 pour SH.
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Figure 4.5 Evolution de I'ARI moyen en fonction : (a) du nombre de clusters, (b) du
" nombre de feuilles dans l'arbre phylogénétique, et (c) du niveau de bruit, quand le
nombre de clusters, K, varie de 2 a 5. Le graphique (d) représente la moyenne des
différences absolues entre le nombre de clusters trouvés par notre algorithme et le
nombre de clusters générés, pour K variant de 2 & 5. Nous avons comparé les deux
critéres de validité des clusters suivants : 1) le critere CH Euclidien (E-CH) (0) et 2)

le critére SH (A), avec la distance RF non mise au carré (dans les deux cas).
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Figure 4.6 Evolution de 'ARI moyen en fonction : (a) du nombre de clusters, (b) du
nombre de feuilles dans l'arbre phylogénétique, et (¢) du niveau de bruit, quand le
nombre de clusters, K, varie de 6 a 10. Le graphique (d) représente la moyenne des
différences absolues entre le nombre de clusters trouvés par notre algorithme et le
nombre de clusters générés, pour K variant de 6 a 10. Nous avons comparé les deux
criteres de validité des clusters suivants : 1) le critere CH Euclidien (E-CH) (o) et 2)

le critere SH (A), avec la distance RF non mise au carré (dans les deux cas).

Nous avons comparé les criteres E-CH et SH afin de retenir le critere le plus
performant pour le traitement des données hétérogeénes (c.-a-d., quand K > 2). Dans
I'ensemble des résultats (voir les figures 4.5 et 4.6), nous pouvons constater que le

critere E-CH est plus performant que le critere SH quand le partitionnement d'arbres

par les k-moyennes est effectué. En conséquence, nous n'utiliserons désormais que le
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crittre E-CH dans nos prochaines simulations pour traiter le cas des données

hétérogenes.

Les figures 4.7 et 4.8 montrent I'évolution des valeurs de 'ARI moyen pour les
criteres W et Gap. Ici, nous avons d'abord réalisé les simulations pour K variantde 1 a
5 (voir la figure 4.7), puis pour K variant de 6 a 10 (voir la figure 4.8). Contrairement
aux critéres E-CH et SH, les criteres W et Gap permettent de traiter le cas des données
homogenes (c.-a-d., quand K = 1). Pour les deux criteres, I'ARI moyen croit quand le
nombre de feuilles augmente (voir les figures 4.7b et 4.8b), mais il se stabilise pour le
critere W 10r§que K varie de 6 a 10 (voir la figure 4.8b). La figure 4.7a montre un trés
bon résultat du crittre W lorsque K = 1. Cependant, les performances de W
décroissent quand le nombre de clusters augmente pour se stabiliser au dela du cas K
= 5 (voir la figure 4.8a). Enfin, 'ARI moyen décroit pour les deux criteres quand le
niveau de bruit augmente (voir les figures 4.7c et 4.8c). Notons une meilleure
performance de l'algorithme lorsque K varie entre 1 et 5 (voir la figure 4.7c)

comparétivement au cas ou K varie entre 6 et 10 (voir la figure 4.8c).
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Figure 4.7 Evolution de l'ARI moyen en fonction : (a) du nombre de clusters, (b) du
nombre de feuilles dans l'arbre phylogénétique, et (c) du niveau de bruit, quand le
nombre de clusters, K, varie de 1 2 5. Le graphique (d) représente la moyenne des
différences absolues entre le nombre de clusters trouvés par notre algorithme et le
nombre de clusters générés, pour K variant de 1 a 5. Nous avons comparé les deux
criteres de validité des clusters suivants : 1) le critere Gap (0) et 2) le critere W (0),

avec la distance RF non mise au carré (dans les deux cas).
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Figure 4.8 Evolution de I'ARI moyen en fonction : (a) du nombre de clusters, (b) du
nombre de feuilles dans l'arbre phylogénétique, et (c) du niveau de bruit, quand le
nombre de clusters, K, varie de 6 & 10. Le graphique (d) représente la moyenne des
différences absolues entre le nombre de clusters trouvés par notre algorithme et le
nombre de clusters générés, pour K variant de 6 a 10. Nous avons comparé les déux
criteres de validité des clusters suivants : 1) le critére Gap (©) et 2) le critére W (0),

avec la distance RF non mise au carré (dans les deux cas).

Nous pouvons donc conclure que les deux critéres comparés, Gap et W, sont
pertinents pour traiter le cas des données homogenes, mais lorsque K > 2, ces deux
criteres ne sont pas aussi efficaces, comparativement aux criteres E-CH et SH

examinés précédemment.
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Dans l'ensemble des résultats (voir les figures 4.7 et 4.8), nous pouvons constater que
le critere W était généralement plus performant que le critére Gap. Nous utiliserons

donc désormais le critére W pour traiter le cas des données homogenes.

La figure 4.9 résume les résultats obtenus en utilisant les quatre criteres employés
dans le cadre de partitionnement d’arbres phylogénétiques par la méthode des k-

moyennes lorsque les arbres sont définis sur un méme ensemble de feuilles.
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Figure 4.9 Evolution de I'ARI moyen en fonction : (a) du nombre de clusters, (b) du
nombre de feuilles dans l'arbre phylogénétique, et (c) du niveau de bruit, quand le
nombre de clusters, K, varie de 1 (ou 2) a 5. Le graphique (d) représente la moyenne
des différences absolues entre le nombre de clusters trouvés par notre algorithme et le
nombre de clusters générés, pour K variant de 1 (ou 2) a 5. Nous avons utilisé quatre

indices de validité des clusters : 1) ’indice E-CH (o), 2) I’'indice SH (A), 3) I’indice
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Gap (0) et 4) I’'indice W (0), avec la distance RF non mise au carré (dans tous les

cas).

Les résultats présentés sur la figure 4.9a suggerent que la qualité de clustering de
l'algorithme basée sur notre nouveau critere E-CH ne dépend pas du nombre de
clusters. D'autre part, les valeurs de I'ARI moyen pour le critére W sont plus petites
pour un plus grand nombre de clustefs (ARI =0.974 pour K =1 et ARI = 0.4831 pour
K =5). Ces tendances sont confirmées par les résultats présentés sur la figure 4.9d. Si
les données sont homogenes (c.-a-d., K = 1), le critére W peut étre recommandé. .La
figure 4.9b montre une légere augmentation des valeurs de I'ARI a mesure que le
nombre de feuilles augmente. Cependant, la figure 4.9c montre que le critere W est

beaucoup plus affecté par le bruit que le critere E-CH.
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Figure 4.10 Les performances des quatre versions de notre algorithme des k-
moyennes de partitionnement d’arbres phylogénétiques, mesurées en termes d'AR/
moyen, en fonction du : (a) nombre de clusters, (b) nombre de feuilles et (c) niveau
de bruit, lorsflue le nombre de clusters, K, variant de 1 (ou 2) a 5, est supposé étre

connu. Les quatre versions de notre algorithme étaient basées sur les criteres
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suivants : 1) E-CH avec RF (o), 2) E-CH avec RF mise au carré (m), 3) W avec RF
(©), et 4) W avec RF (#) mise au carré.

De plus, on peut remarquer que les versions de notre algorithme basées sur les
criteéres E-CH et W et la distance RF non mise au carré donnent des meilleurs résultats
que leurs analogues utilisant la distance RF mise au carré (voir la figure 4.10). Il
convient de noter que Stockham et al. (Stockham, Wang et Warnow, 2002) ont utilisé
la métrique RF quadratique dans leur algorithme. Dans tous les cas, sauf le cas K =1
lorsque l'indice E-CH ne peut pas &tre calculé, les algorithmes de partitionnement

d’arbres basés sur E-CH fournissent des meilleurs résultats que ceux basés sur W.

Notre deuxiéme série de simulations consistait a évaluer les performances de notre
algorithme apres 1'élimination aléatoire des feuilles (especes) dans les arbres
phylogénétiques d'entrée, répondant a la problématique d’inférence de super-arbres.
Les pourcentages de feuilles enlevées que nous avons considérés étaient : 0%, 10%,
25% et 50%. Les résultats obtenus en utilisant le critere E-CH sont indiqués sur la
figure 4.11. La figure 4.11a présente la variation de 'ARI moyen par rapport au
nombre de clusters et montre que la performance en termes d'’ARI moyen baisse
légerement quand le nombre de clusters augmente. Avec 0%, 10%, 25% et 50% des
feuilles enlevées, les valeurs de ’ARI moyens baissent légérement lorsque le nombre
de clusters augmente. Par exemple, le score de I'ARI moyen pour 50% de feuilles
enlevées des arbres phylogénétiques était de 0.88 pour 2 clusters et de 0.81 pour 5
clusters. Quand aucune feuille n'a été enlevée des arbres, I'ARI moyen obtenu était de
1.0 pour 2 clusters et de 0.97 pour 5 clusters (voir la figure 4.11a). La figure 4.11b
montre que 1'impact de 1'élimination des feuilles est particulierement perceptible pour
les petites phylogénies (c.-a-d., pour n = 8 et n = 16). La figure 4.11c montre

I'évolution de I’ARI moyen en fonction du bruit ajouté.
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Figure 4.11 Les performances de notre algorithme, mesurées par I’ARI moyen, basé
sur l'indice de validité des clusters E-CH et la distance RF non mise carré, en fonction
du: (a) nombre de clusters, (b) nombre de feuilles dans 1'arbre phylogénétique, et (c)
niveau de bruit, quand le nombre de clusters, K, variait de 2 a 5. Le graphique (d)
représente la moyenne des différences absolues entre le nombre de clusters trouvés
par notre algorithme et le nombre de clusters généré. Nous avons fait varier le
pourcentage de feuilles enlevées des arbres phylogénétiques : 0% (o), 10% (©), 25%

(A) et 50% (x) de feuilles ont été enlevées des arbres.

D'autre part, les résultats obtenus en utilisant le critere W (voir les figures 4.12a -
4.12d) paraissent moins discriminants que les résultats obtenus en utilisant le critére

E-CH dans le cas d’arbres phylogénétiques avec les feuilles enlevées.
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Figure 4.12 Les performances de notre algorithme, mesurées par I’ARI moyen, basé
sur l'indice de validité des clusters W et la distance RF non mise carré, en fonction
du : (a) nombre de clusters, (b) nombre de feuilles dans 1'arbre phylogénétique, et (c)
niveau de bruit, quand le nombre de clusters, K, variait de 1 a 5. Le graphique (d)
représente la moyenne des différences absolues entre le nombre de clusters trouvés
par notre algorithme et le nombre de clusters généré. Nous avons fait varier le
pourcentage de feuilles enlevées des arbres phylogénétiques : 0% (o), 10% (©), 25%

(A) et 50% (x) de feuilles ont été enlevées des arbres.

Dans la troisiéme série de simulations, nous avons comparé notre algorithme basé sur
l'indice E-CH et la distance RF non mise au carré (voir la formule 4.3) a 1'approche de

partitionnement d’arbres de Stockham et al. (Stockham, Wang et Warnow, 2002).
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L'approche de Stockham et al. procede par l'inférence d’arbres consensus,
représentant les centroides des clusters, a chaque opération de base de 'algorithme
des k-moyennes (voir la formule 4.2 avec la distance RF mise au carré, comme c¢’était
implémenté par Stockham et al.). Notre comparaison a été faite en fonction de la
qualité des partitionnements obtenus (voir les figures 4.13a et 4.13b) et du temps
d’exécution (voir les figures 4.14a et 4.14b). Le nombre de feuilles dans les arbres
phylogénétiques variait de 8 a 128 et le niveau de bruit de 10% a 75%. Les autres
parametres étaient ceux présentés dans la section 4.5.1. Une fois de plus, tout comme
lors de la premiere série de simulations, 100 jeux de données ont été générés pour
chaque combinaison de parametres. Les résultats présentés sur les figures 4.13 (a et b)
suggerent que le nouvel algorithme basé sur le critere E-CH, défini par la variance
globale intragroupe indiquée par la formule 4.6 et la variance globale intergroupe
indiquée par la formule 4.7, a généralement surpassé 1'approche de partitionnement
d'arbres de Stockham et al., qui recalcule les arbres consensus a chaque étape de

’algorithme. La différence dans les résultats était plus grande pour de petits arbres

phylogénétiques, c.-a-d., quand » variait de 8 a 32 (voir la figure 4.13a).

De plus, notre algorithme était de loin la meilleure méthode en termes de temps
d’exécution pour les deux parametres de cette simulation, c.-d-d., le nombre de
feuilles dans les arbres phylogénétiques (voir la figure 4.14a) et le nombre d'arbres

phylogénéﬁques fournis en entrée (voir la figure 4.14b).
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Figure 4.13 Comparaison de notre algorithme, basé sur l'indice de validité des
clusters E-CH et la distance RF non mise au carré ({J), avec a l'approche de Stockham
et al. basée sur l'inférence d'arbre consensus et la distance RF quadratique (X)
(Stockham, Wang et Warnow, 2002). Cette comparaison a été faite, en utilisant I’ARI
moyen, en fonction du nombre de feuilles dans les arbres phylogénétiques (a) et du

nombre d'arbres phylogénétiques fournis en entrée (b).
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Figure 4.14 Comparaison de notre algorithme, basé sur l'indice de validité des
clusters E-CH et la distance RF non mise au carré ({J), avec a 'approche directe de

Stockham et al. basée sur 'inférence d'arbre consensus et la distance RF quadratique
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(X) (Stockham, Wang et Warnow, 2002). Cette comparaison a été faite, en mesurant
le temps d’exécution des algorithmes, en fonction du nombre de feuilles dans les

arbres phylogénétiques (a) et du nombre d'arbres phylogénétiques fournis en entrée

(b).

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit un nouvel algorithme basé sur les k-moyennes,
qui partitionne un ensemble d'arbres phylogénétiques afin de retrouver un seul ou de
multiples arbres consensus. Nous avons présenté un certain nombre de nouvelles
formules permettant d'utiliser les indices de validité des clusters de Calinski-Harabasz
(CH), Silhouette (SH), Gap et W, ainsi que la distance topologique de Robinson et
Foulds (RF) dans le cadre du regroupement d'arbres. Nous avons constaté que
l'utilisation de la distance RF non mise carré dans la fonction objective de
l'algorithme des k-moyennes avec les indices E-CH et W conduit a des meilleures
performances de partitionnement. De plus, nous avons montré que le nouvel
algorithme est mieux adapté aux données manquantes et peut également €tre utilisé

pour inférer des super-arbres uniques ou multiples.

Les résultats de nos simulations suggerent que notre algorithme est beaucoup plus
rapide que l'approche de regroupement d'arbres phylogénétiques proposée par
Stockham et al. (Stockham, Wang et Warnow, 2002), tout en offrant de meilleures
solutions de partitionnement dans la plupart des cas. Le nouvel algofithme peut étre
utilisé pour résoudre un certain nombre de problemes importants en biologie
computationnelle, tels que l'identification de génes ayant des histoires évolutives
similaires (p.ex. ceux qui ont subi les mémes événements de transfert de genes

horizontaux) ou l'inférence de multiples sous-arbres consensus de I’arbre de vie (Tree

of Life).
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Dans les perspectives futures, il pourrait €tre pertinent de modifier la fonction
objective principale de l’algorithnie (voir 1'équation 4.3) et d’améliorer notre
procédure de traitement d’arbres définis sur des ensembles de feuilles différents, mais
partiellement chevauchants (c.-a-d., le probléme de reconstruction de super-arbres

multiples). Ces problématiques seront considérées en détail au chapitre V.






CHAPITRE V

UTILISATION DES BORNES DANS LE CADRE DES K-MOYENNES POUR
IDENTIFIER LES ARBRES CONSENSUS ET LES SUPER-ARBRES
' MULTIPLES

«Consensus (n,m) : Procédure qui consiste a dégager un accord sans procéder
a un vote formel, ce qui évite de faire apparaitre les objections et les

abstentions.», dictionnaire Larousse, 2016.

5.1 - Préface

Dans ce chapitre, nous introduirons de nouveaux criteres de partitionnement d;arbres
phylogénétiques et étendrons notre approche aux cas des données manquantes. Au
chapitre précédent, nous avons développé et présenté un nouvel algorithme de
partitionnement d'arbres phylogénétiques en nous appuyant sur la méthode des k-
moyennes (Lloyd, 1957; MacQueen, 1967; Bock, 2007; Celebi, Kingravi et Vela,
2013). Nous avons utilisé quatre indices de validité des clusters suivants : le critere de
Califiski-Harabasz (E-CH) (Calinski et Harabasz, 1974), le critére Silhouette (SH)
(Rousseeuw, 1987), le critére Gap (Tibshirani, Walther et Hastie, 2001) et le critére
W. Pour chacun des deux indices les plus performants, en termes d’ARI moyen, a
savoir le critere E-CH pour le cas des données hétérogenes et le critere W pour le cas
des données homogenes, nous avons testé l’algorith.me avec deux variantes de la

distance topologique de Robinson et Foulds (RF) (Robinson et Foulds, 1981) : avec et
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sans sa mise au carré. Les résultats de notre algorithme, obtenus en utilisant I’indice
E-CH, se sont révélés meilleurs que ceux fournis par 1'algorithme de Stockham et al.
(2002) (voir les figures 4.13a et 4.13b). De plus, en termes de complexité temporelle,
notre nouvel algorithme était de loin plus rapide que celui de Stockham et al. (voir les
figures 4.14a et 4.14b). Dans ce chapitre, nous affinerons 1’algorithme du chapitre IV
en établissant deux bornes, inférieure et supérieure, pour le terme principal de notre
fonction objective des k-moyennes. Nous introduirons la borne supérieure, la borne
inférieure, ainsi que le milieu de I’intervalle entre ces bornes, de la fonction objective
des k-moyennes, en nous inspirant de la fonction objective considérée au chapitre
précédent. Quelques résultats théoriques intéressants seront établis. Nous
considérerons également en détails dans ce chapitre la problématique d'inférence de

super-arbres multiples.

5.2 Introduction

Au cours des dernires années, les études phylogénétiques comparatives abordent de
plus en plus fréquemment I'évolution des traits dans un contexte multivarié, avec un
nombre de taxons qui continue d'augmenter de facon spectaculaire (Christenhusz et
Byng, 2016; Bennett, 2013). Les méthodes récentes pour les études phylogénétiques
comparatives ont fourni des moyens d'intégrer l'erreur de mesure et de résoudre les
probleémes de calcul. Cependant, les données manquantes demeurent un probleéme
particulierement fréquent. Ce probléme laisse les chercheurs choisir entre 'omission
d'observations et 1'utilisation d'approches plus complexes pouvant traiter des données
"manquantes. C'est pourquoi nous avons choisi d'étendre notre approche et de
considérer le cas des arbres phylogénétiques ayant des ensembles de feuilles
différents, mais partiellement chevauchants. Nous proposerons donc un nouvel
algorithme pour I’identification de super-arbres multiples, basé sur 1’indice de validité
des clusters - Calinski-Harabasz (CH) (Calinski et Harabasz, 1974), soit le meilleur

critere selon nos simulations dans le cas des k-moyennes (voir le chapitre IV; notons
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que nos simulations pour le cas des super-arbres décrites dans le chapitre IV
s'appuyaient sur une méthode de reconstruction basique, qui ne prend pas en compte
la connectivité des graphes a l'intérieur des clusters d'arbres - comme c'est fait dans le
présent chapitre). Dans un premier temps, nous étudierons plus en détails la fonction
objective des k-moyennes afin d’affiner nos résultats présentés dans le chapitre IV. A
la section 5.3, nous démontrerons un théoréme mettant en ceuvre deux bornes
(supérieure et inférieure) de la somme interne de la fonction objective des k-
moyennes que nous considérons. A la suite de cette démonstration mathématique,
nous mettrons en place trois variantes de la fonction objective (c.-d-d., utilisant deux
bornes et le milien de l’intervalle entre ces bornes pour la fonction objective
considérée). Dans un deuxiéme temps, nous comparerons notre approche des k-
moyennes avec celle des k-médoides (voir le chapitre III). A la section 5.4, nous
présenterons notre nouvel algorithme permettant de partitionner les super-arbres, en y
incorporant I’algorithme de recherche en profondeur. A la section 5.5, nous
présenterons nos simulations, en décrivant en détail les protocoles de génération
d'arbres centroides, d’arbres phylogénétiques et d’ajout de bruit aux jeux de données
simulées. A la section 5.6, nous présenterons les résultats des tests des différentes
variantes de la fonction objective des k-moyennes en utilisant nos données simulées.
A la section 5.7, nous discuterons des principaux concepts et présenterons quelques

pistes pour le travail futur.

5.3  Méthodologie

L'algorithme des k-moyennes, comme nous l'avons décrit au chapitre IV, partitionne
un ensemble de N objets en K groupes disjoints. Cependant, la fonction objective et
les indices de validité des clusters classiques ne peuvent pas &tre utilisés lors du
regroupement d'arbres phylogénétiques puisqu’ils ont été congus pour fonctionner
dans I'espace euclidien. Au chapitre précédent, nous avons montré que la distance

topologique de Robinson et Foulds n’est pas une distance euclidienne. Nous avons
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également décrit différents changements & apporter a 1'algorithme conventionnel des
k-moyennes afin de l’adapter au probléeme du regroupement d'arbres. Dans ce
chapitre, nous mettrons en place deux bornes, ainsi que le milieu de I’intervalle entre
ces bornes, pour la fonction objective des k-moyennes et pour le critére de validité

des clusters de Calinski-Harabasz (CH) (Calinski et Harabasz, 1974).

5.3.1 Théoreme définissant les bornes de la fonction objective des k-moyennes lors du
partitionnement d'arbres phylogénétiques

Théoréme 5.1 : Pour un cluster donné, k, contenant Ny arbres phylogénétiques (c.-a-

d., arbres additifs ou X-arbres), les inégalités suivantes sont conservées :

1 N,-1 N N, 2 N.-1 N,
> > RF(T,,T,)S Y RF(C,T,)S— > Y RF(T,,T,), (5.1
N L=l =i i=1 N ko=l j=ivl o

o Ny est le nombre d’arbres phylogénétiques dans le cluster k, Ty et Ty sont
respectivement les arbres i et j du cluster k et Cy, est I'arbre consensus de la régle

majoritaire du cluster k.

Preuve

Ny
Premierement, la somme Y RF(C,,T,;) peut étre décomposée en une double somme

i=1

comme suit :
Nk Nk—l Nk 1
ZRF(C,C,T,G.)= Z Z (RF(Ck,T,a.)+RF(Ck,Tk].)), (5.2)
i=1 = j=i1 (N, —1)

La distance de Robinson et Foulds est une métrique, qui satisfait donc l'inégalité
triangulaire (Robinson et Foulds, 1981). Par conséquent, l'inégalité suivante
s'applique a toute paire d'arbres phylogénétiques (i) :
RF(C,.T,)+ RF(C,,T,;,) 2 RF (T,;,T})).
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Ce qui signifie que :

1 NklN

V.- ;Z; ,§1RF( o (5.3)

Ny
S RF(C,.T,)2
i=1

Deuxieémement, d'apres la propriété, prouvée par Barthélemy et McMorris, montrant

que l'arbre consensus majoritaire d'un ensemble d'arbres soit un arbre médian de cet

ensemble au sens de la distance topologique de Robinson et Foulds (Barthélemy et

McMorris, 1986), nous avons : ZRF (C,.T,)= Mm ZRF (T,1,,), ou T(n) est
i=1

'ensemble de tous les arbres phylogénétiques possibles avec n feuilles.

Ainsi, nous obtenons :

' N N
ZRF(C,CJ},)< Mm (ZRF( Ty T ) S — N Z}Z Ty, 1) - (5.4
=i
. . . 2 Nt
I est facile de voir que cette derniere somme est égale a : -ﬁ- 2. 2. RF(T,.T,).
i=l j=i+l

Mentionnons que le terme Mzn (Z RF(T,;,T,)) peut égalemént étre utilisé comme la
Ny =1

N
borne supérieure de Zk: RF(C,,T,;).O

i=1

Ny
Il convient de noter que les bornes inférieure et supérieure de ZRF(C,C,T,Q.) établies
i=1

par le Théoreme 5.1 sont égales quand Ny = 2.
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53.2 Borne supérieure de la fonction objective des k-moyennes lors du
partitionnement d'arbres phylogénétiques

Nous avons déja constaté que l'inférence fréquente d’arbres consensus lors d'un

algorithme de partitionnement d'arbres est tres cofliteuse en termes de complexité

N

temporelle (voir le chapitre IV). Pour éviter d'inférer l'arbre consensus a chaque
itération de l'algorithme des k-moyennes, nous avons élaboré une heuristique. En

utilisant le Théoreme 5.1, nous pourrions donc remplacer dans la fonction objective

des k-moyennes la distance intragroupe du cluster k, a savoir ZRF (Ck,Y}a) par sa
i=1

borne supérieure RF(T,,T,).

-M»

2 Ne-l
S

Jj=i+l

5.3.3 Borne inférieure de la fonction objective des k-moyennes lors du partitionnement
d'arbres phylogénétiques

Nous avons également établi une borne inférieure de la distance intragroupe du

cluster k£ dans la fonction objective des k—moyenhes. En utilisant le Théoréme 5.1,

nous pourrions donc remplacer dans la fonction objective des k-moyennes la distance

N1 N

Z z RF(T;Q’T;(])

¢ L=l j=itl

intragroupe du cluster & par sa borne inférieure :

5.3.4 Milieu de l'intervalle entre les bornes inférieure et supérieure de la fonction
objective des k-moyennes lors du partitionnement d'arbres phylogénétiques

Maintenant que nous avons établi les deux bornes, inférieure et supérieure pour la
distance intragroupe, nous pouvons aisément en déduire le milieu de intervalle
3N, -2 Mt

u’elles délimitent, par ; ——— RF(T,,T,). Cette expression pourrait
a P v (v <) Zl Jgﬂ Ty - P P

aussi étre utilisée comme une approximation de la contribution du cluster k£ a la
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fonction objective de 1’algorithme des k-moyennes pour le partitionnement d’arbres

(voir I’équation 4.2 pour la fonction objective originale).

5.3.5 Différentes versions de la fonction objective des k-moyennes lors du
partitionnement d'arbres phylogénétiques

Afin d'accélérer le processus de regroupement d'arbres, nous avons proposé d'utiliser

la fonction objective OF g4 suivante (voir 1'équation 5.5, ou 1'équation 4.3 que nous

répétons ici a cause de son importance), qui peut €tre considérée comme une

approximation euclidienne de la fonction objective originale OF, définie par

I'équation 4.2 :

1 Nk—l Nk

K .
OF,, =88, =>— > 2 RF(T,T,). (5.5)
=N, = =i
Comme nous l'avons montré dans le chapitre IV, la fonction objective OFg, est
seulement une approximation de la fonction objective définie par 1'équation 4.2.
Comme nous le verrons plus loin dans ce chapitre, cette approximation conduit a de

tres bons résultats lors du regroupement d'arbres phylogénétiques.

La fonction objective suivante basée sur le milieu de l'intervalle entre les bornes
supérieure et inférieure établie dans le Théoreme 5.1 peut aussi étre utilisée comme
une approximation de la fonction d'objective originale OF, définie par I'équation 4.2 :
K 3N, -2 N

OF,, =Y — RF(T,.T,). 5.6
o ész(Nk—l)gj;H T Ty 60

De maniére similaire, nous pouvons définir la fonction objective en utilisant la borne

inférieure (c. —dfd., the lower bound) de OF comme suit :
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K Nip-1 N
OF, =53, 2. 2 RF(T,.T). (5.7)
=N, =13 =%

et la borne supérieure (c.-a-d., the upper bound) de OF comme suit :

K Q. Nyl Ny

OF,=>—2 X RF(T,;,Ty) - (5.8)
k=11V; i=l j=i+l

Nous pouvons donc accélérer le processus de partitionnement d'arbres en utilisant les
fonctions objectives approximatives définies dans les équations 5.6 a 5.8 (de méme
que 1'équation 5.5). Le principal avantage d'utiliser les fonctions OFys, OFp4 ou
OFy, (de méme que la fonction OFg,, comme nous I'avons vu au chapitre IV) est que
nous n’avons pas a recalculer les arbres consensus pour les deux groupes impliqués
dans chaque opération d’échange d'éléments dans 1’algorithme des k-moyennes. En
effet, si les fonctions approximatives décrites sont utilisées, la complexité temporelle
d'une telle opération d’échange sera seulement O(N) parce que toutes les distances
RF entre tous les arbres dans 1'ensemble d'arbres d'entrée I1 peuvent étre précalculées
en O(nx N?) (ici N est le nombre d'arbres d'entrée et 7 est le nombre de feuilles dans
ces arbres). Céla meénera a la complexité temporelle globale de
O(n xN2 + KxN xI)pour notre algorithme des k-moyennes de partitionnement

d’arbres, ou / est le nombre d’itérations dans la boucle principale des k-moyennes.

5.3.5.1 L’indice de validité des clusters de Calinski-Harabasz adapté au partitionnement
d’arbres : cas de la fonction approximative OF 4

L’indice de validité des clusters que nous considérons ici est I’indice de Calinski-
Harabasz (Calinski et Harabasz, 1974). Ce critere a été décrit en détail aux sections
3.3.4 et 4.3.5 dans les chapitres III et IV. L'utilisation de la fonction approximative

dans le cas du milieu de l'intervalle entre les bornes (voir la section 5.3.5) devrait
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impliquer les changements appropriés dans les formules des indices de validité des

clusters considérés.

Dans le cas du milieu de l'intervalle, l'approximation de l'indice d'évaluation

intragroupe SSw(OFua), doit étre calculée comme suit :

K Ny -1 N,
=

' 3N
SS., (OF RF(T,_,T 5.9
WOF )= 3 s S RFT, ). (59)
De plus, la nouvelle variance globale entre tous les groupes, c.-d-d., l'indice
d'évaluation intergroupe SSp(OFua4), doit étre calculée comme suit :

3N-2 B“H &

SS5(OFy) =7 oD (Z}]J;R vom (T T;)) = 88, (OF,,,) (5.10)

ol SSw(OF ) est calculé selon la formule 5.9.

Evidemment, les formules similaires définissant les coefficients SS, (OF,,),

SS,(OF,,), SSy(OF,,) et S§5;(OF,,) ont aussi été utilisées dans nos simulations.

11 est important de noter que la fonction objective euclidienne, OFg4, et la fonction
-objective de borne supérieure, OFys,; définies 'par les équations 5.5 et 5.8,
respectivement, ne différent que par un facteur multiplicatif constant. Cela signifie
quelles atteignent leur minimum au méme point (c.-d-d., avec le méme regroupement
- d'arbres). Par conséquent, seule une de ces fonctions (c.-a-d., OFg4) a €t€ utilisée

dans nos simulations comparatives avec les fonctions objectives OF 4 et OF .

53.6 L'algorithme des k-moyennes étendu pour le cas d'une fonction objective
approximative
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La procédure des k-moyennes adaptée au partitionnement d'arbres phylogénétiques et
basée sur une des fonctions objectives approximatives définies dans ce chapitre (les

fonctions OFya, OF 14, OF ys (0u OFga)) est présentée dans 1'Algorithme 5.1.

Algorithme 5.1 des k-moyennes adapté au partitionnement d'arbres phylogénétiques

et basé sur une fonction objective approximative

Définir la fonction objective approximative a utiliser: OFp,r = OFpa, ou OF 4, ou
OFys (ou OFgy).
Etape 1. Partitionner aléatoirement les N arbres phylogénétiques donnés en K clusters

Calculer OF ;p,,_initiale a I'aide de 1'équation (5.5, 5.6, 5.7 ou 5.8)

OF 4ppr_meilleure = OF ,p,,_initiale
Etape 2. Pour chaque arbre phylogénétique tree faire

Pour chaque cluster groupe faire
Déplacer tree dans groupe

Si (OF (calculé a l'aide de 1'équation (5.5, 5.6, 5.7 ou 5.8)) <

appr
OF 4pr_meilleure) alors
Accepter le déplacement de tree dans groupe

OF 4ppr_meilleure = OF,,,

Sinon
Annuler le déplacement de tree.
Fin Si
Répéter 1’étape 2 jusqu’a la convergence qui sera atteinte soit lorsqu’il n’y aura plus
de modifications dans les k groupes d'arbres formés, soit lorsqu’on aura atteint le

nombre maximum d’itérations / (seuil préfixé).

I’algorithme 5.1 sera exécuté plusieurs fois avec les partitionnements de départ

aléatoires. Le meilleur partitionnement sera ensuite choisi en fonction de la valeur de
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S8y N -
ss, K-1

l'indice de validité des clusters CH =

(voir, par exemple, les formules

pour 5.9 et 5.10 pour SSw et SSp, respectivement, pour la fonction objective OF ).

5.3.7 Classification d'arbres phylogénétiques avec des ensembles de feuilles différents
- l'approche de super-arbres

De nombreuses études impliquant des arbres phylogénétiques requierent la fusion des
résultats de différents ensembles de taxons, comme par exemple le projet "Tree of
Life" (Letunic et Bork, 2006; Letunic et Bork, 2016). La derniere étape de ce projet,
consistant en la fusion d'arbres ayant des ensembles de taxons différents mais
partiellement chevauchants, est plus complexe que l'étape de construction d’arbres

consensus.

Rappelons que la reégle majoritaire a été introduite par Margush et McMorris (1981)
pour construire un arbre consensus a partir d’arbres définis sur un méme ensemble de
feuilles. Cette méthode retourne un arbre unique qui correspond aux bipartitions
contenues dans plus de 50% des arbres d’entrée. Ainsi, les bipartitions majoritaires de
I’arbre consensus peuvent étre déterminées simplement en comptant la fréquence des
occurrences des bipartitions dans les arbres d’entrée. Goloboff et Pol (2002) ont
exprimé des doutes sur la possibilité de développer une méthode équivalente lorsque
les arbres d’entrée sont définis sur des ensembles de feuilles différents, mais
partiellement chevauchants. En effet, dans ce cas, il n’est pas toujours possible de
. déterminer combien d’arbres supportent (ou contredisent) une bipartition complete. Il
n’est pas difficile de compter combien de fois une bipartition incompléte donnée
apparait dans les arbres d'entrée, mais cette statistique ne peut pas étre utilisée
directement pour inférer les bipartitions completes majoritaires. Nous devons donc

utiliser un critere différent pour définir un super-arbre majoritaire.
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Soit IT un ensemble de N arbres phylogénétiques non enracinés contenant des
ensembles de feuilles étiquetées qui se chevauchent. Dans ce cas, la fonction
objective originale des k-moyennes (voir I'équation 4.2) peut étre reformulée comme

suit :

xN( RF(ST,,T,) ’ ’
OF R ST, T, ke dl 5.11
ST kzllz; norm( k kl) kzlzZ(ZH(STk,Tkl) 6J ( )

ol K est le nombre de clusters, Ny est le nombre d'arbres phylogénétiques dans le

cluster k, RF,,,(ST,.T,;) est la distance topologique de Robinson et Foulds

norm
normalisée entre le super-arbre de la régle majoritaire S7; (Cotton et Wilkinson,
2007) du cluster k et I'arbre i de ce méme cluster, dénoté par Tj;, qui sont réduits en
sous-arbres maximums ayant les mémes ensembles de feuilles. Les versions réduites
des arbres STy et Ty sont obtenues apreés la suppression de toutes les feuilles
appartenant uniquement a l'un de ces deux arbres. La distance de Robinson et Foulds
dans cette formule est normalisée par sa valeur maximale possible, qui est

2n(ST,,T,;)—6, ou n(ST,,T,;) est le nombre de feuilles communes dans les arbres ST}

et Ty L'équation 5.11 est valable si le nombre de feuilles communes dans S7; et Ty;

est plus grand que trois.

De méme, la fonction d'approximation euclidienne définie par 1'équation 5.5 peut étre

réécrite comme suit dans le cas de super-arbres :

&1 1 Sy RF(T,.Ty)
OFg g, = ;ESZIR o (Tigo Ty) = Z kzlzl(Zn( : T 6]. (5.12)
= i=l j=i+ i=l j=i+

Cette équation implique également que deux arbres appartenant au méme cluster
doivent avoir au moins quatre feuilles communes, mais un seuil de similarité plus
élevé peut Etre utilisé comme parametre de la méthode afin d'augmenter

I'homogénéité des clusters.
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Les autres fonctions objectives considérées (voir les équations 5.6-5.8) et les indices
de validité des clusters correspondants doivent é&tre normalisés d'une maniere
similaire. Une fois que les clusters d'arbres sont formés par notre algorithme, toute
méthode de reconstruction de super-arbres existante (Bininda-Emonds, 2004) pourrait

étre appliquée pour inférer les super-arbres des clusters.

Dans le cas des arbres avec des ensembles chevauchants de feuilles, la somme

intragroupe SSw, de 1'équation 4.6 peut étre réécrite comme suit :

K Ne-l N RF(T,.,T,. '
SSW=ZL D _RF@.Ty) , (5.13)
k=N, = j=ial 2n(T,,T;) — 6

alors que la somme intergroupe SSp, de 'équation 4.7 peut €tre réécrite comme suit :

v~ ( RF(T,,T,
SSB=l Sy RF@Ty) ~8S, . (5.14)
N & =0\ 2n(T,,T,;) -6

Ces deux formules correspondent bien évidemment a notre approximation

euclidienne.

Nous avons utilisé certaines méthodes de la théorie des graphes pour résoudre le
probléme de partitionnement de super-arbres. En particulier, l'algorithme de
recherche en profondeur a été employé pour savoir si un graphe donné est connexe ou
non. Nous avons inséré I’algorithme de recherche en profondeur dans trois endroits

dans notre algorithme de construction de super-arbres multiples (voir 1’Algorithme
5.2).
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Figure 5.1 Deux clusters de quatre et de cinq arbres phylogénétiques,
respectivement, analysés dans 1’algorithme de partitionnement de super-arbres. Les
cercles représentent les clusters. Chaque nceud représente un arbre phylogénétique
binaire. Une arréte pleine entre deux nceuds indique que les arbres phylogénétiques
correspondants ont plus de trois taxons communs, alors qu’une aréte en pointillé entre
deux nceuds indique que les arbres phylogénétiques correspondants ont trois ou moins
de taxons communs. Les valeurs sur les arétes indiquent les distances topologiques de
Robinson et Foulds normalisées entre les arbres phylogénétiques reliés. Notons que
certaines arétes en pointillés n’ont pas été illustrées afin de faciliter la

compréhension de la figure.

Dans notre algorithme de partitionnement de super-arbres, noﬁs avons utilisé des
graphes non orientés définis comme suit : chaque nceud d'un graphe représentait un
arbre phylogénétique et les arétes pleines reliaient deux arbres phylogénétiques si et
seulement si ces deux arbres avaient au moins quatre taxons en commun (voir la
figure 5.1). La vérification que le graphe représentant un cluster donné soit connexe

intervenait dans les trois situations suivantes dans notre algorithme :
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La premiére situation est le partitionnement initial des N arbres phylogénétiques en K
clusters. Cette étape est cruciale puisque nous devons nous assurer que tous les K
graphes initiaux, résultant du partitionnement des données en K clusters, sont

connexes. Nous ne pouvons pas inférer les super-arbres des graphes non connexes.

La seconde situation est de placer correctement chaque arbre phylogénétique dans
son propre cluster. Si le cluster source, apres le retrait d'un arbre donné, est toujours
connexe, alors le déplacement correspondant peut €tre validé, sinon ce déplacement
doit étre refusé. De méme, si le cluster de destination est toujours connexe aprés
'ajout d'un nouvel arbre, alors le déplacement est validé et dans le cas contraire, le
déplacement est annulé. 11 faut que les deux conditions suivantes soient réunies :
cluster source et cluster destination connexes, pour pouvoir accepter un déplacement
d’un arbre d’un cluster a un autre. Par la suite, nous recalculons la valeur de la
fonction objective pour chaque nouveau partitionnement d'arbres. Nous conservons

en mémoire le partitionnement avec le meilleur score de la fonction objective choisie.

Enfin, la troisieme situation est 1'étape de fusion des deux clusters. Nous devons

fusionner uniquement deux clusters dont la fusion donnera un graphe connexe.

54  Algorithme de construction de super-arbres multiples

Dans cette section, nous décrivons l'algorithme de partitionnement d'arbres qui
permet d’obtenir des super-arbres multiples. Nous indiquons les différents
emplacements ol nous avons incorporé l'algorithme de recherche en profondeur

comme : Situation 1, Situation 2 et Situation 3 dans 1'algorithme 5.2 ci-dessous.
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Algorithme 5.2 des k-moyennes pour la construction de super-arbres multiples.

Entrée
- Ensemble de N arbres phylogénétiques I1 = {7}, ..., Ty} définis sur les
ensembles chevauchants de feuilles.
- L'indice de validité des clusters CH (défini par les équations 5.13 et 5.14)
- Le nombre de partitionnements de départ aléatoires (c.-a-d., random starts) R
- Les valeurs minimale et maximale pour le nombre de clusters (K et Kyax)
Sortie
- Le nombre optimal de clusters K,
- Le score de ’indice de validité des clusters CH
- La partition optimale trouvée P,
Procédure
Pour k = Kyjax a Ky faire
Répéter R fois
Choisir k arbres centroides pris au hasard.
Assigner chaque arbre phylogénétique de IT au centroide le plus proche.
Initialisation de la partition initiale (Py).
Situation 1 : Appel de l'algorithme de recherche en profondeur.
Vérifier que tous les graphes formés autour des centroides soient connexes
(c.-a-d., toutes les paires d’arbres appartenant a ces clusters ont au moins
quatre taxons en commun).

Sinon recommencer 1'assignation.
meilleure_OFg, ., = OF, ., pour la partition initiale (voir I'équation 5.12)

Four chaque arbre dans I1 faire
Initialiser cluster_arbre = numéro du cluster d'arbre
Pour cZuster <k et (cluster # cluster_arbre) faire
Déplacer arbre dans cluster

Situation 2 : Appel de l'algorithme de recherche en profondeur.
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Si tous les graphes formés sont connexes alors

Calculer la valeur de la fonction objective OFg , (voir

I’équation 5.12) pour le nouveau partitionnement d'arbres

Si (OF p, <meilleure_OFg ) alors

P = Conserver la nouvelle partition

meilleure_OFg , = OFg o,

Sinon
Annuler le déplacement
Sinon
Annuler le déplacement
cluster = cluster + 1
Fin Pour
Fin Pour chaque ,
En utilisant les équations 5.13 et 5.14, calculer CH pour le nouveau
partitionnement d'arbres Py
Fin Répéter
Fusionner deux clusters dont les arbres forment un graphe connexe (voir la figure
5.1) une fois réunis ensemble.
Situation 3 : Appel de l'algorithme de recherche en profondeur.
Tant que tous les graphes formés ne sont pas connexes faire
Fusionner deux autres clusters
Fin Tant que
Fin Pour
Trouver la valeur optimale de l'indice de validité des clusters CH(k) pour k Variant
entre Kyv et Kuax; Kop va correspondre a la valeur maximale de CH(k); Py, est choisi

en fonction de K,p;.
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L’algorithme 5.2 prend en entrée un ensemble de N arbres phylogénétiques, I’indice
de validité des clusters CH - adapté au partitionnement des super-arbres, le nombre de
partitionnements de départ aléatoires (noté R) (par défaut c’est 100 départs) et enfin
les valeurs minimale et maximale du nombre de clusters (notées Ky et Kuax
respectivement). L’algorithme retourne en sortie le nombre optimal de clusters (noté
Kopp), le meilleur score de lindice de validité des clusters CH et la solution de

partitionnement optimale (notée P,,) pour l'ensemble de données d'entrée.

5.5  Description des données synthétiques utilisées dans les simulations

Dans cette section, nous décrivons notre protocole de simulations, ainsi que les
données synthétiques utilisées. Nous avons d'abord comparé notre nouvel algorithme
de partitionnement d'arbres phylogénétiques basé sur les k-médoides (voir le chapitre
III) a I’algorithme basé sur les différentes versions de la fonction objective des k-
moyennes décrites dans ce chapitre, en utilisant le protocole de simulations suivant
qui comprend trois étapes principales et une étape spécifique aux cas des super-

arbres.

5.5.1 Génération d’arbres phylogénétiques représentant les centroides

Au cours de la premiére étape, nous avons généré au hasard K arbres phylogénétiques
Ty, ..., Tk (correspondant aux K arbres consensus, ou centroides, des K clusters) avec

n feuilles chacun, ou K =1, ..., Set n =8, 16, 32, 64 et 128.

5.5.2 Génération d’arbres phylogénétiques de chaque cluster d'arbres

Dans la deuxiéme étape, pour chaque arbre phylogénétique centroide 7; (i = 2, ..., K)
obtenu a la premiere étape, nous avons généré de facon aléatoire un ensemble de 100
arbres correspondant au cluster i en utilisant les quatre intervalles de bruit définis

dans la sous-section 5.5.3.
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5.5.3 Intervalles de bruit pour les jeux de données simulées:

Chaque élément T du cluster i était un arbre phylogénétique, tel que le pourcentage de

similitude (mesuré en utilisant la distance RF normalisée) entre T et T; variait :
e de 0% a 10% (niveau de bruit de 10%),
e de 10% a 25% (niveau de bruit de 25%),
e de25% a 50% (niveau de brﬁit de 50%),
e de 50% a75% (niveau de bruit de 75%).

Les résultats de ces simulations sont présentés sur les figures 5.2 et 5.3.

5.5.4 Simulations spécifiques aux cas des super-arbres

Mentionnons que nos simulations pour le cas des super-arbres décrites dans le
chapitre IV s'appuyaient sur une méthode de reconstruction de super-arbres, qui ne
prenait pas en compte la connectivité des graphes a l'intérieur des clusters d'arbres
(voir la figure 5.1). Afin de tester la robustesse de l'algorithme 5.2 présenté ci-dessus,
nous avons supprimé aléatoirement des feuilles dans les arbres phylogénétiques issus
de nos données d'entrée (c.-a-d., les arbres obtenus a la suite des étapes précédentes).
Le pourcentage de feuilles supprimées était respectivement 10%, 25% et 50% de
l'ensemble des feuilles de l'arbre phylogénétique source. A la suite des deux
premidres étapes de génération de données (voir les sections 5.5.1 et 5.5.2), nous
avons ajouté une étape consistant a enlever au hasard un certain pourcentage de
feuilles dans les arbres générés. Nous avons alors évalué la capacité de notre
algorithme a résoudre le probleme des données manquantes, c.-a-d., le probleme de

construction de super-arbres, qui est une problématique courante en biologie
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computationnelle moderne. Les résultats de cette simulation sont présentés sur la

figure 5.4.

5.5.5 Les algorithmes testés

Les algorithmes des k-moyennes et des k-médoides ont été exécutés avec 100 départs
aléatoires et 100 itérations dans leur boucle interne. Différentes versions de la

fonction objective des k-moyennes décrites dans ce chapitre ont été testées.

5.6 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats de nos simulations. Pour ces

simulations, le vrai nombre de clusters, K, était supposé étre connu.

Nous avons testé notre nouvel algorithme de partitionnement d'arbres pour le
regroupement : 1) d’arbres consensus lorsque tous les arbres de départ étaient définis
sur un méme ensemble de feuilles et 2) de super-arbres lorsque les arbres de départ
étaient définis sur des ensembles de feuilles différents, mais partiellément
chevauchants. Les résultats présentés sont les moyennes calculées pour toutes les
combinaisons de nos parametres (voir la section 5.5), 100 ensembles de données
différents ont été générés pour chaque combinaison de parameétres, c.-d-d., le nombre
de clusters (voir les figures 5.2a et 5.2d), le nombre de feuilles (voir la figure 5.2b) et
le niveau de bruit (voir la figure 5.2c). Nous avons comparé les six fonctions

objectives suivantes :

1) .la fonction objective euclidienne OFg4 (voir I'équation 5.5 ou I'équation 4.3)
utilisant le critere de Calinski-Harabasz (CH) (c.-d-d., son approximation

notée E-CH),
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2) la fonction objective OF4 (voir 'équation 5.7) utilisant 1'approximation par la

borne inférieure et le critére de Calinski-Harabasz (noté LB-CH),

3) lafonction objective OF, (voir 'équation 5.6) utilisant l'approximation par le

milieu de l'intervalle et le critére de Calinski-Harabasz (noté MI-CH),

4) la fonction objective euclidienne OFg4 (voir I'équation 5.5 ou 1'équation 4.3)

utilisant le critere W,

5) la fonction objective euclidienne OFg, (voir 1'équation 5.5 ou 1'€quation 4.3)

utilisant le critére Gap,

6) la fonction objective euclidienne OFg, (voir 1'équation 5.5 ou 1'équation 4.3)

utilisant le critére Silhouette (SH).

En observant la figure 5.2, nous pouvons remarquer que les valeurs de I’ARI varient
beaucoup en fonction du nombre de clusters pour les critéres détectant les cas
d'ensembles de données homogenes (c.-a-d., les criteres W et Gap, voir la figure
5.2a). Les résultats se stabilisent pour les autres indices de validité des clusters
(quand le nombre de clusters K > 1). En outre, la stratégie de E-CH, basée sur la
fonction approximative euclidienne et I’indice CH, dépasse clairement les trois autres
stratégies concurrentes indépendamment du nombre de clusters pour des ensembles
de données hétérogenes, tandis que la stratégie basée sur le critere W surpasse le

critere Gap pour des ensembles de données homogenes (voir la figure 5.2a).
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Figure 5.2 Evolution de "ARI moyen en fonction : (a) du nombre de clusters, (b)
du nombre de feuilles dans 1’arbre phylogénétique, et (c) du niveau de bruit, quand le
nombre de clusters, K, varie entre 1 et 5. Le graphique (d) représente la moyenne des
différences absolues entre le nombre de clusters trouvés par l'algorithme et le nombre
de clusters générés, pour K variant entre 1 et 5. Les 6 fonctions objective suivantes
ont été comparées : 1) la fonction objective euclidienne OFga (voir 1'équation 5.5 ou
I'équation 4.3) utilisant le crittre de Califiski-Harabasz (CH) (c.-a-d., son
approximation notée E-CH), 2) la fonction objective OFy4 (voir l'équation 5.7)
utilisant 1'approximation par la borne inférieure et le critere de Calinski-Harabasz
(noté LB-CH), 3) la fonction objective OFya (voir l'équation 5.6) utilisant
l'approximation par le milieu de l'intervalle et le critere de Calinski-Harabasz (noté
MI-CH), 4) la fonction objective euclidienne OFg,4 (voir 1'équation 5.5 ou 1'équation

4.3) utilisant le crittre W, 5) la fonction objective euclidienne OFg,4 (voir I'équation
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5.5 ou I'équation 4.3) utilisant le critere Gap et 6) la fonction objective euclidienne

OFgy4 (voir 1'équation 5.5 ou I'équation 4.3) utilisant le critére Silhouette (SH).

La figure 5.2b montre une légeére augmentation des valeurs de ’ARI moyen quand le
nombre de feuilles augmente. Encore une fois, les valeurs de 'ARI moyen pour le
crittre E-CH sont plus élevées que pour les autres criteres. Les valeurs du critere W

sont supérieures a celles du critere Gap.

La figure 5.2c montre que l'indice W est plus affecté par le bruit que le critere Gap
lors du regroupement d'arbres et que le critére E-CH est plus stable que tous les autres
criteres. Par conséquent, notre simulation suivante (voir la figure 5.3) a été réalisée
avec l'algorithme basé sur l'indice E-CH et la distance de Robinson et Foulds non

mise au carré.

Les résultats de cette simulation comparative sont présentés sur la figure 5.3. Les
courbes illustrées sur les figures 5.3 (a et b) indiquent que le nouvel algorithme basé
sur la fonction objective euclidienne, OFg4, qui est équivalente a la fonction objective
de la borne supérieure, OFy,, (voir les équations 5.5 et 5.8) dépasse largement
l'approche directe de partitionnement d'arbres par les k-moyennes de Stockham et al.
'(Stockham, Wang et Warnow, 2002), ainsi que notre algorithme de partitionnement
d'arbres basé sur les k-médoides (voir le chapitre III), en termes de qualité des
regroupements obtenus. De plus, nos algorithmes des k-moyennes et des k-médoides
étaient de loin les meilleures méthodes en termes de temps d’exécution pour les deux
parametres de simulation considérés, c.-d-d., le nombre de feuilles (voir la figure

5.2¢) et le nombre d'arbres (voir la figure 5.2d).
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Figure 5.3 Comparaison des algorithmes de partitionnement : (A) notre algorithme
basé sur le partitionnement par les k-moyennes avec la distance RF normalisée (sans
la mettre au carré), (o) l'algorithme des k-moyennes (avec la distance RF mise au
cafré) réalisant l'inférence des arbres consensus majoritaires (2 I'aide du programme
Consense) a chaque étape dans l'algorithme des k-moyennes, implémenté selon
Stockham et al. (Stockham, Wang et Warnow, 2002), et (0) notre algorithme basé sur
les k-médoides et l'indice de validité des clusters SH (voir le chapitre III) La
comparaison a été faite en termes d’ARI moyen (panneaux a et b) et de temps
d'exécution (mesuré en secondes) fournis par les algorithmes (panneaux c et d) en

fonction du nombre de feuilles et du nombre d'arbres.

La figure 5.4 montre les performances de notre algorithme des k-moyennes basé sur

le crittre CH adapté au probleme de partitionnement de super-arbres (voir
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l'algorithme 5.2) appliqué aux données affectées par 1'élimination aléatoire des

feuilles dans les arbres phylogénétiques d'entrée (voir la section 5.5.4).
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Figure 5.4 Les performances de notre algorithme de construction de super-arbres

multiples basé sur l'indice de validité des clusters CH, adapté a I'approche de super-

arbres et utilisant la distance RF non mise carré (voir l'algorithme 5.2), en fonction

du : (a) nombre de clusters, (b) nombre de feuilles dans 1'arbre phylogénétique, et (c)

niveau de bruit, quand le nombre de clusters, K, varie entre 2 et 5. Pour chaque cas,

nous avons fait varier le pourcentage de feuilles enlevées de 1’arbre phylogénétique,

avec 0% (o), 10% (0), 25% (A) et 50% (x) des feuilles qui ont été retirées des arbres.

La figure 5.4a présente la variation de I'ARI moyen en fonction du nombre de

clusters. Ces résultats montrent que la performance en termes d'ARI moyen baisse
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considérablement quand le nombre de clusters augmente. L’ARI moyen baisse

également avec I’augmentation du pourcentage des feuilles enlevées.

Par exemple, le score de I'ARI moyen pour 5 clusters est égal a 0.51 lorsque 50% des
feuilles ont été enlevées des arbres phylogénétiques, alors qu'il est égal a 0.66 quand

aucune feuille n’a été enlevée des arbres (voir la figure 5.4a).

La figure 5.4b montre que I'impact de 1'élimination des feuilles est particulieérement

perceptible pour les grandes phylogénies (c.-a-d., pour n > 16).

En fonction du bruit ajouté aux arbres phylogénétiques (voir la figure 5.4¢), le score
de I'ARI moyen baisse de 1.0 a 0.63 pour 0% de feuilles enlevées et de 0.89 a 0.51

pour 50% de feuilles enlevées.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes versions de 1’algorithme des k-
moyennes de partitionnement d’arbres phylogénétiques permettant d'inférer des
arbres consensus et des super-arbres multiples. Nous avons considéré plusieurs
approximations de la fonction objective des k-moyennes et de I’indice de validité des
clusters de Calinski-Harabasz (CH), qui était l'indice le plus performant (dans le
cadre des k-moyennes) selon nos simulations. Quelques résultats théoriques
intéressants ont été obtenus (voir p.ex. le Théoréme 5.1). La distance utilisée dans ce

chapitre était toujours la distance topologique de Robinson et Foulds (RF).

Les résultats de nos simulations démontrent que le nouvel algorithme est beaucoup
plus rapide que l'approche de partitionnement d'arbres de Stockham et al. (Stockham,
Wang et Warnow, 2002), tout en offrant de meilleures solutions de partitionnement

dans la plupart des cas.
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Pour les cas des super-arbres, nous avons développé une extension de la fonction
objective des k-moyennes et du critere de Calinski-Harabasz, prenant en compte les

ensembles de feuilles communes entre les paires d'arbres phylogénétiques.

Dans le chapitre VI, nous utiliserons des données biologiques et linguistiques réelles
pour tester nos nouveaux algorithmes et comparerons nos résultats avec ceux discutés

dans la littérature.






CHAPITRE VI

APPLICATION DES ALGORITHMES DE PARTITIONNEMENT D’ ARBRES
AUX JEUX DE DONNEES REELLES

«Consensus trees and supertrees are regularly used in systematic biology in
order to obtain a summary for the common agreement of the evolutionary
relationships among a collection of phylogenetic trees (hierarchies).»,

McMorris et Powers, 2009.

6.1 Préface

Dans ce chapitre, nous appliquerons aux données réelles (biologiques et
linguistiques) les algorithmes de partitionnement d’arbres phylogénétiques décrits
dans les chapitres précédents. Nous analyserons trois ensembles de données : les
données d'archées (Matte-Tailliez et al., 2002), les données linguistiques (Dyen,
Kruskal et Black, 1992; Gray et Atkinson, 2003) et les données phylogénétiques
considérées par Stockham et al. (2002). Ces trois ensembles de données sont
disponibles dans le répertoire Github suivant : https://github.com/TahiriNadia/dataset.
Nous étudierons les données issues de I’étude de Stockham et al. (2002) afin de

valider notre approche et de comparer nos résultats avec ceux obtenus par ces auteurs.
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6.2 Introduction

Nous testerons nos approches de partitionnement d’arbres en nous basant dans un
- premier temps sur 1’algorithme des k-médoides (voir le chapitre III) et les deux
indices de validité des clusters assoéiés: le critere de Calinski-Harabasz (CH)
(Calinski et Harabasz, 1974) et le critere Silhouette (SH) (Rousseeuw, 1987). Dans un
deuxiéme temps, nous appliquerons aux données réelles notre nouvel algorithme basé
sur les k-moyennes (voir les chapitres IV et V) en utilisant quatre indices de validité
des clusters étudiés : l'indice CH, l'indice SH, le nouvel indice W et l'indice Gap
(Tibshirani, Walther et Hastie, 2001). Enfin, dans un troisitme temps, nous
considérerons la nouvelle fonction objective de [’algorithme des k-moyennes
permettant de construire des super-arbres multiples (voir le chapitre V). Le reste du
chapitre s’articule autour de trois jeux de données réelles, a savoir: les données
d’archées (Matte-Tailliez et al., 2002), les données linguistiques (Dyen, Kruskal et
Black, 1992; Gray et Atkinson, 2003) et les données phylogénétiques analysées par
Stockham et al. (2002). Nous décrirons en détails ces trois jeux de données dans la
section 6.3, puis discuterons des résultats d’application de nos méthodes dans la
section 6.4. Enfin, dans la section 6.5, nous ferons quelques conclusions en rapport

avec l'application de nos méthodes a des données réelles.

6.3 Description des jeux de données réelles

Nous avons testé nos nouveaux algorithmes de partitionnement d'arbres (voir les
chapitres Il a2 V) sur des ensembles de données biologiques et linguistiques présentés

ci-dessous.



137

6.3.1 Données d'archées

Le groupe des archées (ou archaebactéries) constitue 1'un des trois groupes majeurs de
I'Arbre de Vie avec les Bactéries et les Eucaryotes (voir la figure 6.1). Dans cette
étude, nous avons examiné les 14 organismes d'archées considérés dans 1’article de
Matte-Tailliez et al. (2002). Nous avons étudié l'évolution de 52 protéines
ribosomales de 7175 acides aminés (aa) de ces organismes. Plusieurs génes codant
pour ces 52 protéines sont affectés par des transferts horizontaux de genes (HGT)
(Matte-Tailliez et al., 2002). De nombreuses études (Matte-Tailliez et al., 2002; Boc,
Philippe et Makarenkov, 2010; Boc, Legendre et Makarenkov, 2013) ont confirmé
que les archées utilisent les transferts horizontaux de génes pour s'adapter aux
changements de l’environnement. Par exemple, Boc et al. (Boc, Philippe et
Makarenkov, 2010) ont montré que cinq transferts €taient nécessaires pour réconcilier
l'arbre d’especes et l'arbre du géne rpll2e. Nous avons testé notre algorithme sur cet
ensemble de données et identifié¢ des sous-ensembles de geénes ayant des antécédents
évolutionnaires communs (c.-a-d., les génes qui ont subi les mémes transferts

horizontaux).

Les archées forment une collection de procaryotes diversifiés phénotypiquement, qui
sont reconnus comme une unité taxonomique majeure (c.-a-d., un des trois domaines
de I’arbre de vie, voir la figure 6.1). Certaines archées présentent des caractéristiques
uniques dans leurs modes de vies, telles que la méthanogenese ou la capacité de
croitre a des températures au-dessus de 95°C ou dans des milieux trés acides. La
recherche de nouvelles archées par PCR (ou réaction en chaine par polymérase) en
différents milieux a relevé que la lignée des archées est un élément important de la
biospheére (Pace, 1997). Les études moléculaires et celles de la génomique
comparative ont démontré que les archées se caractérisent par une combinaison de
caractéristiques uniques, telles que des isoprénoides gauchers contenant des
glycéryolides et des caractéristiques de bactéries et d'eucaryotes en mosaique. En

particulier, malgré une organisation bactérienne de leur chromosome, c.-d-d., la

/
¢
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présence de genes assemblés en opérons, une origine commune de réplication
bidirectionnelle et la séquence Shine-Dalgarno en amont du codon d’initiation de
I’ARN (Acide RiboNucléique) messagers (ou ARNm), la plupart de leurs protéines
informatives ressemblent a celles des eucaryotes (Forterre, 1997; Olsen et Woese,
1997; Rivera et al., 1998; Makarova et al., 1999). L’étude des archées est essentielle
pour comprendre I’histoire des mécanismes moléculaires et la diversité des
métabolismes sur notre planéte, ainsi que pour déméler les mécanismes par lesquels

la vie peut prospérer dans des environnements extrémes.
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Figure 6.1 Représentation actuelle de 1'arbre de vie (reproduction de

I’encyclopédie en ligne Britannica').

! https://www.britannica.com/science/archaea
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Dans cette étude, nous avons sélectionné l'ensemble des especes considérées par
Matte-Tailliez et al. (2002), qui se divise en deux clades (voir le Glossaire pour la
définitibn), dont 11 espeéces appartiennent au clade d'Euryarchaeota et 3 especes

appartiehnent au clade de Crenarchaeota (voir la figure 6.2).

H. marismortui
Halobacterium sp.
M barkeri

A. fulgidus

F.acidarmanus

Euryarchaeota

- T. acidophilum
11 leaves (i.e. 78.57%)

M. thermoautotrophicum
M jannashii

P. horikoshi

P abyssi

P. furiosus

S.solfataricus

Crenarchaea ]
3 leaves (i.e. 21.43%) A pernix

P. aerophilum

Figure 6.2 Description des données de l'arbre d'especes des archées pour les

données de Matte-Tailliez et al. (2002).

6.3.2 Données linguistiques

Les biologistes ne sont pas seuls & utiliser le concept d'arbre évolutif de Darwin pour
représenter l'histoire évolutive des especes. Il existe de nombreuses recherches
portant sur les arbres pour étudier 1'évolution linguistique en associant les concepts de

phylogénie et d’arbre d’évolution des langués naturelles (Atkinson et Gray, 2005).
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Cette ressemblance curieuse entre les processus d'évolution des espeéces et des
‘langues a été observée méme avant « The Descent of Man » de Darwin (Darwin,
1871). En aoiit 1863, August Schleicher (Schleicher, 1863) a envoyé une lettre a
Ernst Haeckel dans laquelle il discutait de certaines de ces similitudes en comparant,
par exemple, des langages mixtes a des plantes hybrides en botanique. Plus
récemment, cette ressemblance a été soulignée par Atkinson et Gray (2005). Ces
chercheurs ont présenté un tableau mettant en évidénce les paralleles conceptuels les
plus importants pouvant étre établis entre ces phénomenes évolutifs. En particulier,
cette derniere étude compare le processus de sélection sociale en linguistique a la
sélection naturelle des especes, 1'emprunt de mots a travers les langues au transfert
horizontal des genes, les langues créoles aux plantes hybrides, les textes anciens aux
fossiles et les cognats aux homologies. Il existe également quelques différences entre
ces processus (Geisler et List, 2013). Par exemple, 'alphabet biologique (p. ex. ADN)
est universel pour tous les génes, alors que I'ensemble de sons utilisés pour former les
mots est spécifique a chaque langue. De plus, les données de séquences sont
généralement beaucoup plus longues en biologie moléculaire qu'en linguistique. La
sélection d'une liste parfaite de significations de base pour l'application des méthodes
phylogénétiques dans le contexte de 1'évolution des langues naturelles reste une tiche
difficile (Gray et Atkinson, 2003). Néanmoins, les similitudes et les paralléles entre
les deux disciplines permettent aux chercheurs d'utiliser des méthodes de biologie
computationnelle, bien développées pour étudier 1'évolution des especes et en
particulier 1'évolution réticulée, dans le domaine de la linguistique. Evidemment, il
n'est pas possible d'appliquer ces méthodes de biologie computationnelle directement,
sans une adaptation appropriée, ce qui est essentiel dans la recherche
interdisciplinaire. Ainsi, les algorithmes phylogénétiques existants doivent &tre
- modifiés, et les flux de travaux adaptés, -afin d'obtenir des résultats et interprétations

linguistiques significatifs (Willems et al., 2016).
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Deux séquences nucléotidiques observées chez deux especes distinctes sont dites
homologues si elles ont évolué a partir d'une séquence ancestrale commune (Fitch,
2000). De méme, en linguistique, un groupe de mots apparentés est un ensemble de
formes de mots dans différentes langues qui ont été héritées d'une forme de mot
ancestral commune (Trask, 2000), indiqué par le terme de cognar. La principale
différence entre ces concepts est que le concept d'homologie inclut la possibilité de
transferts latéraux, alors que le concept relatif aux cognats exclut tous les processus
d'emprunt potentiels. Les arbres de cognats et les arbres phylogénétiques jouent un
role fondamental dans I'étude de I'évolution des langues naturelles a l'aide de
méthodes phylogénétiques (Gray et Atkinson, 2003). Par exemple, un arbre
phylogénétique représentant les principaux traits de I'évolution lexicale équivaut a
une phylogénie des especes représentant les principaux événements de spéciation
(Atkinson et Gray, 2005).

L’origine des langues Indo-Européennes (IE) est un des problemes clefs de 1'histoire
des langues. Deux théories principales s’affrontent. Elles sont les suivantes: la
premiére remonte 1’origine des langues IE a 5000 ou 6000 ans av. J.-C. au sein de la
culture Kourgane, alors que la deuxiéme est basée essentiellement sur des études
archéologiques et place 1’origine des langues IE entre 8000 et 9500 ans av. J.-C. en
Anatolie (Gray et Atkinson, 2003; Renfrew, 1988; Renfrew, 1990; Bouckaert et al.,
2012). Gray et Atkinson (Gray et Atkinson, 2003, voir la figure C.1 de I’ Appendice
C) ont retrouvé un arbre conforme a I’hypothése Anatolienne en utilisant des

méthodes phylogénétiques bayésiennes (voir Appendice C, la figure C.1).

Dans notre étude, nous avons d'abord considéré un ensemble de 95 langues IE
étudiées par Dyen et al. (Dyen, Kruskal et Black, 1992). La base de données de Dyen
et al. contient les traductions en 95 langues des 200 mots de la liste de Swadesh
(1952). Cette liste est une des diverses listes de mots de signification de base établies

par M. Swadesh dans l'intervalle entre 1940 et 1950. Ces données sont souvent
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utilisées en lexicostatistique (qui étudie I’évaluation quantitative de la parenté des
langues) et en glottochronologie (qui étudie la datation des divergences entre les
langues). Dyen et al. ont regroupé les traductions des mots en des ensembles de
cognats. Un ensemble de cognats est un groupe de mots connexes (ou de traductions
en différentes langues), ayant une racine et donc une origine commune. Nous
étudierons en détail la version de cette base de données qui a été établie par Boc et al.
(Boc, Di Sciullo et Makarenkov, 2010). Premieérement, nous ne considérerons que les
84 langues IE les plus répandues parmi les 95 langues originales (p. ex. les langues
manquantes de traductions, telles que Hittite, ne seront pas considérées).
Deuxiémement, certains cognats douteux seront supprimés et de nouveaux ensembles
de cognats, composés de cognats douteux, seront créés, comme suggéré dans Boc et
al. (Boc, Di Sciullo et Makarenkov, 2010). Les données considérées seront ainsi
regroupées en 1315 ensembles de cognats de facon a ce que les mots empruntés
soient ajoutés aux ensembles de cognats originaux (les traductions qui étaient reli€es
par des emprunts ou des similarités accidentelles ont été mises dans une classe
séparée par Dyen et al. (Dyen, Kruskal et Black, 1992)). Les données linguistiques
analysées sont disponibles sur :

https://eithub.com/TahiriNadia/traitement _data_linguistic.

6.3.3 Données de Stockham et al.

Nous avons utilisé quatre jeux de données biologiques, considérés originellement par
Stockham, Wang et Warnow (2002), pour pouvoir comparer nos solutions a celles

obtenues par ces auteurs.

Le premier jeu de données est appelé Camp (c.-a-d., Campanulaceae) (Stockham,
Wang et Warnow, 2002; Cosner et al., 2000). Il concerne une famille des plantes. Cet
ensemble de données contient les séquences d'acides désoxyribonucléiques de

chloroplaste. Les séquences de Camp sont hautement conservées (p.ex. ordre des
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genes, taille de génomes). Pour cette raison elles sont fréquemment utilisées comme

marqueurs phylogénétiques d'intérét (Downie et Palner, 1992).

Le second jeu de données est appelé Caesal (c.-a-d., Caesalplinia) (Stockham, Wang
et Warnow, 2002). Il concerne la plante incluse dans le groupe des Angiospermes.
Cet ensemble de données concerne l'intron trnL-trnF et les régions d'espacements de

génomes de chloroplastes.

Le troisitme et le quatrieme ensembles de données sont appelés PEVCCAL et
PEVCCAZ2, respectivement (c.-d-d., Porifera, Echinodermata, Vertebrata, Cnidaria,
Crustacea et Annelida). Ces jeux de données incluent des petites séquences d'acides

ribonucléiques ribosomaux de 129 especes (Stockham, Wang et Warnow, 2002).

6.4  Résultats obtenus pour les jeux de données réelles
6.4.1 Application aux données d'archées

Nous considérons d'abord 1'évolution du gene rpli2e pour les 14 organismes
d'archées étudiés par Matte-Tailliez et al. (2002) (voir la figure 6.3). L'arbre présenté
a la figure 6.3 montre les especes qui ont été considérées dans notre étude. Matte-
Tailliez et al. ont inféré cet arbre phylogénétique d’especes apres la concaténation de
toutes leurs séquences protéiques disponibles. Cependant, 1’évolution de chacune de
ces protéines peut étre représentée par son propre arbre phylogénétique. L’analyse de
ces données par le partitionnement nous renseignera sur le nombre de scénarios
évolutifs différents caractérisant I’histoire évolutive de ces séquences (c.-a-d.,
combien existe-t-il de clusters d’arbres dans I’ensemble d’arbres phylogénétiques
relatifs aux protéines considérées). Nous avons testé notre algorithme sur deux jeux
de données d'archées différents. Le premier jeu de données est constitué de 52
alignements définis sur différents ensembles de feuilles, qui se chevauchent

partiellement (ce qui permet de tester sur ces données les algorithmes de construction
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de super-arbres multiples). Il s’agit du jeu de données original de 1’étude de Matte-
Tailliez et al. (2002). Le deuxiéme jeu de données est constitué de 47 alignements
construits pour le méme ensemble des 14 espéces initiales (parmi les 52 alignements
originaux). Les cinq alignements restants sont incomplets (c.-a-d., les alignements
incluant seulement 12 et 13 organismes parmi les 14 organismes d'origine). Nous
avons considéré le premier et le deuxieme jeux de données pour tester nos
algorithmes dans le cas des super-arbres multiples et des arbres consensus multiples,
respectivement (voir le chapitre V). Nous avons d’abord inféré 52 arbres
phylogénétiques (pour le premier jeu de données) et 47 arbres phylogénétiques (pour
le deuxiéme jeu de données) au moyen de la méthode PhyML (Guindon et Gascuel,
2003). Les 52 alignements initiaux, ainsi que leurs arbres phylogénétiques inférés
sont disponibles sur le site web suivant :

https://eithub.com/TahiriNadia/dataset/tree/master/data_archeae. Nous avons ensuite

déterminé 1'arbre consensus majoritaire de chaque cluster trouvé par notre algorithme,
en utilisant les logiciels : 1) Consense du Package PHYLIP (Felsenstein, 1985), dans
le cas des arbres consensus, c.-d-d., pour les arbres définis sur un méme ensemble de
feuilles, et 2) CLANN (Creevey et Mclnerney, 2004), dans le cas de super-arbres, c.-
a-d., pour les arbres n’ayant pas les mémes ensembles de feuilles. Ensuite, nous
avons utilisé le programme T-Rex (Boc, Diallo et Makarenkov, 2012), disponible sur

le site web suivant http://www.trex.ugam.ca, pour calculer le scénario unique des

transferts horizontaux de geénes pour chaque arbre consensus ou chaque super-arbre
trouvé. Nous avons considéré l'arbre phylogénétique de Matte-Tailliez et al. (voir la
figure 6.3) comme l'arbre d'especes et 'arbre consensus associé a chacun des clusters
retrouvés comme l'arbre de geénes dans l'algorithme de recherche des transferts

horizontaux de génes de Boc et al. (2010) que nous avons appliqué.



145

: H. marismortui

Halobacterium sp.

M. barkeri

A. fulgidus

— F. acidarmanus
 I— T. acidophilum

'—-——E: M. thermoautotrophicum

M. jannashii
P. horikoshii

mﬂ: P. abyssi

P. furiosus

——_{:: S. solfataricus

A. pemix

P. aerophilum

Figure 6.3 L'arbre d'especes (Matte-Tailliez et al. 2002, figure 1a dans cet article).
Cet arbre phylogénétique a été obtenu par concaténation des 53 protéines ribosomales
(7 175 positions) de 14 organismes d'archées. Le programme PUZZLE (Strimmer et
von Haeseler, 1996) avec la correction I'-law a été utilisé pour trouver le meilleur

choix d'arbre et les longueurs de branches optimales.

6.4.2 Résultats obtenus par I'algorithme des k-médoides pour les données des archées

Tout d'abord, nous avons testé la version de notre algorithme de partitionnement
d'arbres basé sur les k-médoides (voir le chapitre III), l'indice SH (voir les formules
3.7 2 3.10) et la distance RF non mise au carré, afin d'inférer un partitionnement de
l'ensemble de 47 arbres (c.-a-d., notre deuxieme jeu de données) d’archées. Le
maximum du critére SH a été atteint pour 5 clusters (c.-a-d., K = 5), ce qui correspond
a 5 scénarios de transferts horizontaux de genes différents représentés sur la figure
6.4 (panneaux b a f). Leé résultats détaillés obtenus pour ce jeu de données sont
disponibles au répertoire Github suivant :

https://eithub.com/TahiriNadia/CKMedoidsTreeClustering/blob/master/output.
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Figure 6.4 (a) L’arbre d’especes pour le jeu de données d’archées et les 5 scénarios

de transferts horizontaux de geénes (panneaux b a f) obtenus pour les 47 arbres
protéiques, étudiés originalement par Matte-Tailliez et al. (2002), en utilisant I’indice

de validité des clusters SH et la distance topologique de Robinson et Foulds non mise
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au carré dans [lalgorithme des k-médoides de partitionnement d’arbres

phylogénétiques.

Le premier cluster obtenu contient 11 arbres, le deuxiéme cluster obtenu contient 4
arbres, le troisieme cluster obtenu contient 20 arbres, le quatri¢me cluster obtenu
contient 11 arbres et le cinquieéme cluster obtenu contient 1 arbre. Nous avons ensuite
inféré les arbres consensus majoritaires, SH1, SH2, SH3, SH4 et SHS, pour ces 5
clusters d’arbres. Puis, en utilisant 1’algorithme de détection des transferts
horizontaux de geénes de Boc er al. (2010), nous avons identifié les scénarios
d’événements de transferts qui réconcilient 1’arbre d’espéces (voir la figure 6.4a) et
chacun des arbres consensus obtenus, de SH1 a SHS5 (voir les figures de 6.4b a 6.4f).
Ces transferts tiennent compte de différentes histoires qui caractérisent 'évolution des
47 protéines ribosomales considérées. Deux transferts prédits par Boc et al. (voir la
figure 6 dans Boc, Philippe et Makarenkov, 2010), qui sont également en accord avec
les résultats de Matte-Tailliez er al. (2002) et de Boc er al. (2013), peuvent étre
trouvés dans nos scénarios. Précisément, les transferts SH3-2 (ou son transfert
équivalent SHS5-4) et SH5-1 ont été prédits par Boc et al. 2010 (voir la figure 6 dans
Boc, Philippe et Makarenkov, 2010). De plus, les transferts SH3-2 (ou son transfert
équivalent SH5-4) et SH3-1 ont été prédits par Boc et al. 2013 (voir la figure 3 dans
Boc, Legendre et Makarenkov, 2013) comme transferts horizontaux de geénes partiels
(c.-a-d., les transferts conduisant & la formation d'un gene chimere composé de

portions de deux ou plusieurs séquences génétiques).

Le tableau 6.1 montre la similarité entre les arbres consensus obtenus pour chacun
des cinq clusters (correspondant aux arbres de genes) et l’arbre de référence
(correspondant a I’arbre d’especes). L’arbre de référence pour ce jeu de données est

illustré a la figure 6.4(a) dont I’encodage en format Newick est comme suit :
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(((A.pernix:1.0,8.solfataricus:1.0):1.0,P.aerophilum:1.0):10.0,(((P.abyssi:1.0,P.horik
oshii:1.0):1.0,P fuiosus:1.0):1.0,((M.jannaschii:1.0,M.thermoautrophicum:1.0):1.0,((
T.acidarinanus:1 .0,F.acidarinanus:1.0):1.0,(((Halobacterium.sp.:1.0,H.marismortui:

1.0):1.0,M.barkeri:1.0):1.0,A.fulgidus:1.0):1.0):1.0):1.0):1.0);

Tableau 6.1 La distance RF entre l'arbre d'eépéces et l'arbre consensus du cluster k&
(k=1, ..., 5), puis cette méme distance normalisée par 2n-6 (soit 2¥14-6=22) et le
nombre d'arbres pour chacun des cing clusters obtenus en utilisant 1'algorithme des k-
médoides et le critére Silhouette pour partitionner les 47 arbres d'entrée construits

pour les 14 especes d’archées (Matte-Tailliez et al., 2002).

Distance RF entre l'arbre  Distance RF normalisée entre l'arbre

k I\{ombre consensus du cluster & et consensus du cluster k et I'arbre
d'arbres . s s
l'arbre d'espéces d'espéces
1 11 ~ 4 0.182
2 4 10 0.455
3 20 2 0.091
4 11 10 0.455
5 1 16 0.727

La valeur de similarité entre chaque paire d’arbres est mesurée en utilisant la distance
topologique de Robinson et Foulds (Robinson et Foulds, 1981). Nous avons
normalis€ cette distance par 2n-6 (soit 2*¥14-6=22) pour que toutes les valeurs
obtenues soient comprises entre les bornes 0 et 1. Les résultats comparatifs obtenus
pour ce jeu de données d’archées en utilisant notre algorithme des k-médoides et le
critere de validité des clusters Silhouette sont présentés au tableau 6.1. La distance RF'
normalisée entre 1'arbre consensus du cluster 1 et 1'arbre d'especes est égale a 0.182,
pour le cluster 2 cette distance est égale a 0.455, pour le cluster 3 cette distance est
égale a 0.091, pour le cluster 4 cette distance est égale a 0.455 et pour le clustér 5
cette distance est égale a4 0.727. L'arbre consensus du cluster 3 est 'donc le plus proche

de l'arbre d'especes que les autres arbres consensus (voir le tableau 6.1).
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Nous avons €galement utilisé le programme MCT (Multiple Consensus Trees) de
Guénoche pour analyser ce jeu de données d’archées. La stratégie de lien moyen
hiérarchique (Average linkage hierarchical strategy) et la distance de Robinson et
Foulds étaient les parametres que nous avons sélectionnés dans le programme MCT.
Nous avons comparé nos arbres consensus trouvés par les k-médoides avec les arbres
consensus trouvés par I’algorithme de Guénoche (2013). Par exemple pour K = 5
(c’était le nombre optimal de classes trouvées a ’aide de notre algorithme pour
I’indice SH), le programme MCT a retourné les arbres consensus de génes dont les
topologies ont conduit aux transferts horizontaux suivants : SH2-1, SH2-3, SH4-2 et
SH4-3 (voir la figure 6.4).

Deuxieémement, nous avons utilisé la version de notre algorithme de regroupement
d'arbres basé toujours sur les k-médoides (voir le chapitre III), mais en utilisant
I'indice CH (voir les formules 3.2, 3.4 et 3.6) et la distance RF non mise au carré,
pour classer le méme ensemble de 47 arbres phylogénétiques d’archées. Le maximum
de I’indice CH a été obtenu pour le cas de trois clusters (K = 3). Le premier cluster
contient 25 arbres, le second contient 14 arbres et le troisiéme contient 8 arbres. Nous
avons ensuite déterminé les arbres consensus majoritaires étendus, CH1, CH2 et
CH3, pour chacun de ces trois clusters. Comme pour le cas de I’indice SH, nous
avons identifié les scénarios d'événements de transferts horizontaux de genes qui
réconcilient l'arbre d’espéces (voir la figure 6.4a) et chacun des arbres consensus
CH1, CH2 et CH3 (voir la figure 6.5, panneaux a a c). Le transfert CH2-1 que nous
avons retrouvé a été également prédit par Boc et al. 2010 (voir la figure 6 dans Boc,
Philippe et Makarenkov, 2010), et finalement les transferts CH1-1 (ou son transfert
équivalent CH3-1), CH1-2, CH1-3, CH2-1, CH3-2 et CH4-3 ont été prédits par Boc
et al., 2013 comme des transferts horizontaux de genes partiels (voir la figure 3 dans
Boc, Legendre et Makarenkov, 2013). De plus, tous les transferts qui se trouvent dans

les scénarios de transferts horizontaux de genes représentés dans la figure 6.5 (a-c)
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peuvent étre retrouvés dans les scénarios de transferts horizontaux de génes

représentés dans la figure 6.4 (b-f).

Enfin, nous avons exécuté le programme MCT pour K = 3 (il s’agissait du nombre
optimal de clusters trouvés en utilisant notre algorithme avec l'indice CH) et comparé
les arbres consensus obtenus par MCT avec ceux trouvés par notre méthode. Les
arbres consensus obtenus par MCT dans ce cas ont permis de retrouver quatre
transferts horizontaux de genes équivalents aux transferts CH1-2, CH1-3, CH3-2 et
CH3-3, (voir la figure 6.5) trouvés par notre algorithme des k-médoides de

partitionnement d’arbres basé sur 1’indice CH.




151

(a) H. marismortui
. Halobacterium sp.
A fulgidus
F.acidarmanus
{ T. acidophilum
- M. thermoautotrophicum
. 7—j—>—‘>_. Mjannashii

-

P. horikoshii

)
P P. abyssi
-4 A
P. furiosus
S.solfataricus
—_C:A.pemlx
P. aerophilum

(b) Hmarismortu
_.—: Halobacterium sp.

T M barkeri
I .
z A fulgidus
T_‘E)i{: F. acidarmanus
T .
, , ! T. acidophilum
!
4 4 7 m L
A
q?/ M jannashil
& —_ %
/
’ {____ P. abyssi
] / P.furiosus
’
/ S.solfataricus
/ NG
! A.pernix
s
P. aerophilum

(C) e H. marismortui
Halobacterium sp.
— M barkeri
” - -
P v A. fulgidus
y // F.acidarmanus
{ T. acidophilum
T .
___._L[-_Q— M thermoautotrophicum

b M jannashii

P. horikoshit
—— P abyssi
7 h@:-
P. furiosus
S solfataricus
I——‘I;—- A pernix

S v
1—’—-— P.aerophilum

(o)

Figure 6.5 Trois arbres consensus majoritaires et trois scénarios de consensus de
transferts horizontaux de génes (panneaux a a c) obtenus pour les 47 arbres protéiques
. étudiés originalement par Matte-Tailliez et al. (2002). Pour obtenir ces résultats, nous

avons utilisé le critére de validité des clusters CH et la distance topologique de
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Robinson et Foulds non mise au carré comme parametres de notre algorithme des k-

médoides de partitionnement d’arbres phylogénétiques.

Le tableau 6.2 montre la similarité entre les arbres consensus obtenus pour chacun
des trois clusters (correspondant aux arbres consensus différents) et ’arbre de
référence (correspondant a I’arbre d’especes). Les résultats obtenus pour ce jeu de
données d’archées de 47 arbres phylogénétiques et 14 especes, en utilisant
1’algorithme des k-médoides et le critere de validité des clusters de Calinski-Harabasz
sont indiqués dans ce tableau. La distance RF entre l'arbre consensus du cluster 1 et
l'arbre d'espéces est égale a 6, alors que pour les clusters 2 et 3, cette distance est
égale a 10. L'arbre consensus du cluster 1 est donc plus proche de l'arbre d'especes

que les arbres consensus des clusters 2 et 3.

Tableau 6.2 La distance RF entre 1'arbre d'especes et 'arbre consensus du cluster k,
(k=1, ..., 3), cette méme distance normalisée par 2rn-6 (soit 2*14-6=22) et le nombre
d'arbres pour chacun des trois clusters obtenus en utilisant l'algorithme des k-
médoides et le critere de Calinski-Harabasz utilisés pour partitionner les 47 arbres

d'entrée construits pour 14 especes d’archées (Matte-Tailliez er al., 2002).

Distance RF entre l'arbre  Distance RF normalisée entre 1'arbre

N|ombre consensus du cluster k et consensus du cluster k et I'arbre
d'arbres , s s
l'arbre d'especes d'especes
1 25 6 0.273
2 14 10 : 0.455
3 8 10 0.455

Les résultats globaux, dont les fréquences des transferts de geénes intragroupe et
intergroupe trouvés par 1’algorithme des k-médoides de partitionnement d’arbres en

utilisant les indices SH et CH, sont indiqués dans le tableau 6.3. Ils suggerent que les
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transferts de genes ont été plus fréquents entre les especes du méme phylum qu’entre

les especes de phyla différents (Crenarchaeota et Euryarchaeota).

Tableau 6.3 Les statistiques de transferts horizontaux de génes pour les 47 arbres
protéiques ribosomaux pour les 14 especes d'archées, obtenues en utilisant les indices
de validité des clusters SH et CH et la distance topologique RF non mise au carré
dans l'algorithme des k-médoides de partitionnement d’arbres. Le groupe Crenarchaea
est composé des 3 especes suivantes : S. solfactaricus, A. pernix et P. aerophilum et
le groupe d’Euryarchaeota est composé des 11 especes suivantes : P. furiosus, P.
abyssi, P. horikoshii, M. jannashii, M. thermoautotrophicum, T. acidophilum, F.

acidamanus, A. fulgidus, M. barkeri, Halobacterium sp. et H. marismortui.

Indice Type de transferts de Nombre de transferts ~ Pourcentage de transferts

genes détectés ' détectés

SH Intragroupe 14 77.78%

’ Intergroupe 4 ~ 22.22%
CH Intragroupe 9 90%
Intergroupe 1 10%

6.4.3 Résultats obtenus par l'algorithme des k-moyennes pour les données des archées

Nous avons également utilisé notre algorithme des k-moyennes et, plus précisément
sa version de super-arbre (voir le chapitre V), pour inférer un partitionnement optimal
de l'ensemble complet de 52 arbres d’archées (c.-a-d., notre premier jeu de données).
Le score maximal de CH (ou E-CH) a été obtenu pour cing clusters (K = 5). Le
premier cluster contient 12 arbres, le deuxieéme cluster contient 1 arbre, le troisieme
cluster contient 12 arbres, le quatrieme cluster contient 8 arbres et le cinquieme
cluster contient 19 arbres. Nous avons ensuite inféré les super-arbres, CH1, CH2,
CH3, CH4 et CHS, pour les cinq clusters d’arbres obtenus en utilisant le logiciel
~ CLANN (Creevey et Mcinemey, 2004) combiné avec le logiciel PAUP* (Swofford,

2002). L’algorithme de détection des transferts horizontaux de génes de Boc et al.
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(2010) a été utilisé pour identifier les scénarios de transferts horizontaux qui
réconcilient I’arbre d’especes (voir la figure 6.6a) et chaque super-arbre consensus
obtenus, CH1 a CHS5. Ces transferts comptent pour cinq histoires évolutives
différentes qui caractérisent 1’évolution des 52 protéines ribosomales considérées
dans notre étude. Deux transferts prédits par Boc et al. (voir la figure 6 dans Boc,
Philippe et Makarenkov, 2010), qui sont également en accord avec les résultats de
Matte-Tailliez et al. (2002) et de Boc ef al. (2013), peuvent &tre retrouvés dans les
cing scénarios obtenus. Précisément, les transferts CH2-2 et CH3-3 ont été
originellement prédits par Boc et al. 2010 (voir la figure 6 dans Boc, Philippe et
Makarenkov, 2010) et par Boc et al. 2013 (voir la figure 2b dans Boc, Legendre et
Makarenkov, 2013) comme transferts horizontaux de genes partiels (c.-a-d., transferts
conduisant a la formation de genes chimériques composés de portions de deux ou
plusieurs séquences codantes génétiquement distinctes). Nous pouvons constater que
les cinq scénarios obtenus sont différents. Cela signifie que chacun des cinq super-

arbres représente sa propre histoire évolutive (voir la figure 6.6).
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Figure 6.6 (a) L’arbre d’especes pour le jeu de données d’archées et les 5 scénarios

de transferts horizontaux de génes (panneaux de b a f) obtenus pour les 52 arbres
protéiques originalement étudiés par Matte-Tailliez er al. (2002) en utilisant

’approche de super-arbres avec le critere de validité des clusters E-CH et la distance
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topologique RF non mise au carré dans D’algorithme des k-moyennes de

partitionnement d’arbres phylogénétiques.

La figure 6.6(b) (les figures 6.6c, 6.6d, 6.6e et 6.6f, respectivement) illustre un
scénario de transferts permettant de transformer 1'arbre d’espéces en arbre consensus
du cluster 1 (les arbres consensus des clusters 2 a 5, respectivement). Le premier et le
dernier scénarios requierent deux transferts horizontaux de genes (fleches de CH1-1 a
CHI1-2 et de CH5-1 a CHS5-2), alors que le deuxieéme, le troisiéme et le quatriéme
scénarios requierent quatre transferts horizontaux de geénes (fleches CH2-1 a CH2-4,

CH3-1 a2 CH3-4 et CH4-1 a CH4-4) pour cette transformation.

6.4.4 Application des méthodes de partitionnement d'arbres aux données linguistiques

Dans cette section, nous montrons les résultats d'application des méthodes de
partitionnement d'arbres basées sur les k-médoides et les k-moyennes sur les données

linguistiques de Dyen et al. (1992).

6.4.4.1 Résultats obtenus par les algorithmes des k-médoides et des k-moyennes pour les
données linguistiques du groupe Germanique du Nord

Dans notre étude, nous nous sommes d’abord concentrés sur le groupe de sept
langues Germaniques du Nord (c.-a-d., Islandais ST, Féroien, Suédois Up, Suédois
VL, Suédois List, Danois et Riksmal). Nous avons d’abord calculé les matrices de
distances entre ces langues pour les cognats contenant les traductions des langues
Germaniques du Nord. La distance d(L;,L;) entre deux langues L; et L, dans un
cognat donné a été calculée comme suit. Si les traductions de L, et L, étaient présentes
dans ce cognat, alors d(L;,L,) était égale‘"é la distance de Levenshtein normalisée
(Yujian et Bo, 2007) entre ces traductions, sinon, d(L;,L,) était égale & 1. Nous avons

inféré les arbres a partir de ces matrices de distances en utilisant l'algorithme .de
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Neighbor-Joining (Saitou et Nei, 1987). Nous avons filtré les données originales de
Dyen et al.’ pour conserver uniquement les arbres contenant des langues du groupe
Germanique du Nord. Notre version de 1’algorithme des k-médoides est sensible aux
données manquantes et nous devrions donc avoir pour chaque arbre linguistique
(arbre de cognat) le méme nombre de feuilles n (ici, n = 7). Nous avons obtenu 188
arbres avec sept feuilles aprés 1'élimination des arbres contenant de 1 & 6 langues
Germaniques du Nord. Les données (matrices et arbres) et les scripts (en Perl et
Python) que nous avons utilisés se trouvent dans le répertoire suivant :

https://github.com/TahiriNadia/traitement_data_linguistic.

Premierement, nous avons appliqué la méthode des k-médoides d'inférence d’arbres
consensus, décrite dans le chapitre III, pour reconstruire un ou plusieurs arbres
consensus pour l'ensemble des langues Germaniques du Nord. Puis, nous avons
appliqué a ces données l'algorithme des k-moyennes, en utilisant les différents criteres

étudiés au chapitre V.
Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau 6.4 suivant.

Tableau 6.4 Résultats obtenus par les algorithmes des k-médoides et des k-moyennes
de partitionnement d’arbres en utilisant les indices : CH, SH, E-CH, W, Gap, LB-CH
et MI-CH.

Caractéristiques Algorithmes / Indices
Nombre k-médoides k-moyennes
Données d Nombre
© darbres CH SH E-CH SH W Gap LB-CH MI-CH
feuilles
Langues
Germaniques 7 188 2 2 2 2 | 2 2 2

" du Nord
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Seulement le critére W a retourné comme solution optimale la solution avec un seul
cluster. Les autres critéres de partitionnement suggerent la présence de deux clusters

différents dans ces données (voir le tableau 6.4).

La figure 6.7 présente les résultats obtenus par l'algorithme des k-moyennes basé sur

le crit¢re E-CH (Euclidean-CH).

SwedishUp SwedishUp
(a (b)

Faroese SwedishVL
0.83 0.40

Icelandic Danish

0.63

Danish Riksmal

0.79
0.58 0.40
Riksmal Icelandic
0.67
SwedishVL 0.20 Faroese
Swedish " Swedish

Figure 6.7 Les deux arbres consensus pour un groupe de 188 arbres
phylogénétiques appartenant au groupe Germanique du Nord; (a) 'arbre consensus
obtenu pour le premier cluster trouvé; et (b) l'arbre consensus obtenu pour le

deuxiéme cluster trouvé.

Ici, nous avons découvert un hybride lexical, la langue Riksmal (en rouge sur la
figure 6.7). Le Riksmédl est la norme écrite norvégienne contemporaine la plus
largement utilisée. Ce résultat a été également observé dans 1'étude de Willems et al.
(2016), voir la figure 6.8b. La langue Riksmaél, en tant que destinataire du matériel

lexique du Danois (par emprunt de mots) et de I'Islandais (par emprunt de mots
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également) a été mise en évidence dans cette derniere étude. Historiquement, les
langues Gerrﬁaniques du Nord ont été divisées en trois branches principales: la
Scandinavie Orientale (Danois et Suédois), la Scandinavie de 1'Ouest (Islandais,
Féroien et Norvégien) et l'ancien Gotlandais. Le Gotlandais est une langue parlée par
les habitants de l'ile de Gotland appartenant a la Suede. Il s'agit d'un dialecte du

Suédois.

Icelandic ST g, 0ese

- Danish
0.60",
----------------------- >}— Riksmal
) (0.40)/
Riksmal |
—~ |celandic ST
Faroese
Swedish Up ———— Swedish List
Danish
- Swedish Up
Swedish VL
Swedish VL
Swedish List
(a) (b)
—— Faroese
Riksmal
Icelandic ST
Danish
Swedish List
Swedish Up
Swedish VL

(c)

Figure 6.8 (a) Split-graphe, (b) réseau d'hybridation explicite et (c) galled network
obtenus pour les sept langues du groupe Germanique du Nord (reproduction de

l'article de Willems et al., 2016).
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D’un c6té, 1'arbre consensus de la figure 6.7a met en évidence l'influence du Danois
sur le Riksmal. Cette influence est due a la domination politique du Danemark sur la
Norvege entre la fin du 14° siécle et le début du 19° sigcle' (Willems et al., 2016).
D’un autre coté, 1'arbre consensus de la figure 6.7b montre que le Riksmal pourrait

également étre influencé par 1’ancien Islandais.

6.4.4.2 Résultats obtenus par l'algorithme des k-moyennes pour les données
linguistiques des groupes Germaniques du Nord et de 1'Ouest

Nous avons également appliqué notre approche de partitionnement d’arbres a un autre
-sous-ensemble des données linguistiques (voir la description des données a la section
6.3.2). Ici, nous nous sommes concentrés exclusivement sur un ensemble de 12
langues appartenant aux groupes Germaniques du Nord et de I'Ouest. Ces langues
sont les suivantes : Islandais, Féroien (ou Farose), Suédois, Danois et Riksméal du
groupe Germanique du Nord et Néerlandais, Flamand, Germanique ST, Frisian,
PennDutch, Sranan et Anglais du groupe Germanique de 1'Ouest. Parmi les arbres de
1315 cognats prétraités (ﬁc.-d-d., corrigés par Boc et al. (Boc, Di Sciullo et
Makarenkov, 2010)), disponibles sur le site web

N

http://www.trex.ugam.ca/bioling_interactive ou a partir du répertoire de Github

suivant : https://éithub.com/T ahiriNadia/CKMeansTreeClustering, nous avons

conservé uniquement les arbres de cognats ayant plus de trois langues parmi les 12
langues Germaniques indiquées ci-dessus. Cette étape a été réalisée par un script écrit
en Python version 3.2 (voir I'Appendice D, la section D.1). Ainsi, nous avons obtenu
248 arbres de cognats. Notons que plusieurs mots Indo-Européens avaient plus qu'une
traduction en certaines langues. Par exemple, le mot «tree » en anglais peut étre

traduit par « tre » ou « tra » en Suédois. La premiere variante, « tre », est proche du

1 hitp:/f'www.worldstatesmen.org/Denmark.html
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Riksmal et de 1'Islandais, tandis que la deuxie¢me variante, « tra », est proche du
Danois et du Féroien. Pour conserver toutes ces hypotheses d’évolution, nous avons
dupliqué 'arbre d'évolution du cognat donné pour toutes les hypothéses différentes
possibles relatives aux 12 langues étudiées (c.-a-d., aux groupes Germaniques du
Nord et de 1'Ouest). Nous avons ainsi obtenu 264 arbres, ayant de 4 a 12 feuilles

chacun.

Nous avons appliqué a ces données notre algorithme de construction de super-arbres
multiples (voir 1'Algorithme 5.2 du chapitre V), qui a retourné comme solution trois
groupes et trois super-arbres correspondants (voir le tableau 6.5). Le premier groupe
contenait 76 arbres, le deuxieme groupe contenait 82 arbres et le troisiéme groupe

contenait 106 arbres.

Tableau 6.5 Résultat d’application de notre algorithme de construction de super-

arbres multiples a des arbres de langues Germaniques du Nord et de 1'Ouest.

Caractéristiques Nombre optimal de
. clusters selon E-CH
Groupe Linguistique Nombre de Nombre L’approche de super-
langues d'arbres arbre
Germanique du Nord et 12 264 3

Germanique de I’Ouest

Pour chacun des trois groupes retrouvés, nous avons utilisé le logiciel CLANN
(Creevey et Mclnerney, 2004) pour inférer le super-arbre correspondant (voir la
figure 6.9). Cette figure montre, par exemple, que le Sranan est d'un c6té proche de
1'Anglais (voir les figures 6.9a et 6.9¢) et d'un autre c6té proche du clade (Hollandais
et Flamand) (voir la figure 6.9b). Les résultats semblables ont été obtenus par Bryant
et al. (2005), Gray et al. (2010) et Willems et al. (2016), indiquant que le Sranan est

une langue hybride de 1'Anglais et de 1'ancienne langue Néerlandaise.



162

Nous avons également trouvé que la langue PennDutch (I'Hollandais de la
Pennsylvanie) est une langue hybride du clade composé de 1'Anglais et du Sranan
(voir les figures 6.9a et 6.9¢) et de I'Allemand (voir la figure 6.9b). Les résultats trés
semblables ont été obtenus par Willems et al. (2016), montrant que le PennDutch est

une langue hybride du groupe { Anglais et Sranan} et de I'Allemand.
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Figure 6.9 Les trois super-arbres obtenus pour 12 langues Indo-Européennes des

groupes Germaniques du Nord et de 1’Ouest. (a) le super-arbre obtenu a partir des

arbres appartenant au premier cluster d’arbres de cognats retrouvé par notre

algorithme; (b) le super-arbre obtenu a partir des arbres appartenant au deuxieme
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cluster d’arbres de cognats retrouvé par notre algorithme; et (c) le super-arbre obtenu
a partir des arbres appartenant au troisieéme cluster d’arbres de cognats retrouvé par

notre algorithme.

La méthode de décomposition de partitions (Split Decomposition) introduite par
Bandelt et Dress en 1992 décompose la matrice de distances donnée en composantes
simples, basées sur des divisions pondérées (c.-a-d., des bipartitions de taxons,
d'especes ou de langues). Ces divisions peuvent alors étre représentées a l'aide d'un
graphe divisé ou un split-graphe. La méthode Neighbor-Net, introduite par Bryant et
Moulton (2004) et implémentée dans le programme SplitsTree (Huson et Bryant,
2006), fonctionne de manicre similaire a Split Decomposition, mais construit des
réseaux phylogénétiques beaucoup pIus résolus que ceux donnés par la méthode de
Bandelt et Dress (1992). Les split-graphes ont été largement utilisés dans les études
biologiques pour décrire les relations phylogénétiques réticulées entre les especes,
mais plusieurs travaux ont également considéré leurs applications en linguistique .
historique (Atkinson et Gray, 2005). Willems et al. (2016), par exemple, ont utilisé le
logiciel SplitsTree pour inférer les split-graphes correspondant aux groupes
Germanique du Nord (voir la figure 6.10a) et Germanique de 1'Ouest (voir la figure
6.10b).
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Figure 6.10 (a) Split-graphe pour le cluster Germanique du Nord constitué de sept
langues (Willems et al., 2016) et (b) split-graphe pour le cluster Germanique de
'Ouest constitué de huit langues (Willems et al., 2016).

Nous avons également utilisé le logiciel SplitsTree (Huson et Bryant, 2006), pour
visualiser 1'évolution de l'ensemble d’arbres phylogénétiques appartenant au groupe
Germanique du Nord en utilisant nos distances entre les langues. Le premier split-
graphe (voir la figure 6.11a) a été obtenu a partir de I'ensemble d’arbres de cognats
(pour les groupes Germaniques du Nord et de I'Ouest) que nous avons considérés. Le
deuxieme split-graphe (voir la figure 6.11b) a été€ inféré en utilisant les trois super-
arbres obtenus par notre algorithme des k-moyennes basé sur le critére E-CH (voir le
tableau 6.5 et la figure 6.9). Nous pouvons observer le changement de la position de
la langue PennDutch (voir les figures 6.11a et 6.11b) ce qui confirme l'incertitude

‘quant a sa position dans l'arbre d'évolution des langues Indo-Européennes.
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Nous pouvons également observer plusieurs similarités entre les split-graphes
obtenus par Willems ef al. (2016, voir la figure 6.10), et ceux que nous avons

retrouvés (voir la figure 6.11).

a b Dutch .
( ) PennDutch ( ) Flemish

Swedish Faroese Frisian

Riksmal Sranan
Icelandic German"ST EngllSh
Danish
PennDutch
English
German_ST Faroese

Sranan

Danish lcelandic

Dutch
! Frisian Swedish
Flemish Riksmal

Figure 6.11 Deux split-graphes pour 12 langues Indo-Européennes des groupes
Germaniques du Nord et de I’Ouest obtenus en utilisant le logiciel SplitsTree (Huson
et Bryant, 2006); (a) le split-graphe obtenu a partir de I’ensemble des données
linguistiques considérées et (b) le split-graphe obtenu a partir des trois super-arbres

retournés par notre algorithme.

6.4.5 Application de notre algorithme des k-moyennes aux données de Stockham et al.

Dans cette section nous présentons les différents résultats obtenus en appliquant notre
approche de partitionnement d'arbres par les k-moyennes aux quatre jeux de données
examinés originellement par Stockham et al. (2002). Dans un premier temps, nous
avons construit les heatmaps pour chacun de ces quatre jeux de données (voir la
figure 6.12). Pour ce faire, nous avons éalculé la distance topologique de Robinson et

Foulds (RF) normalisée pour chaque paire d'arbres phylogénétiques donnés et pour
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chaque jeu de données de Stockham et al. étudié. Le heatmap fait correspondre la
distance RF normalisée a I’intensité d'une palette de couleurs sur une matrice a deux
dimensions. La palette de couleurs s'étend des couleurs les plus chaudes aux couleurs

les plus froides (voir le cercle chromatique') selon la valeur de la distance RF.

Chustering of Camp dots set
1 ¥

i

) Clustering of Caseal daia set

Tocnio ' s o 0
Clustering of PEVCCAT data

Figure 6.12 Les heatmaps pour les données de (a) Ca

et (d) PEVCCAZ2, initialement examinées par Stockham et al. (2002). Ces heatmaps

ont été obtenus 2 l'aide du package pheatmap® du langage R, version 3.2.2.

! https:/fr.wikipedia.org/wiki/Cercle_chromatique

2 https://cran.r-project.ore/web/packages/pheatmap/pheatmap.pdf
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Puis, dans un deuxiéme temps, nous avons appliqué nos algorithmes de
partitionnement d’arbres avec les criteres E-CH et W aux quatre jeux de données

considérés : Camp, Caesal, PEVCCA1 et PEVCCA2.

6.4.5.1 Camp

Le premier jeu de données, Camp, contient 216 arbres avec 13 feuilles chacun.
Stockham et al. (2002) ont suggéré qu'il existe seulement un seul cluster dans ce jeu
de données parce que les densités calculées varient de fagon irréguliere (Stockham,
Wang et Warnow, 2002). Notre algorithme des k-moyennes de partitionnement
d’arbres phylogénétiques, basé sur les criteres E-CH et W, a été capable de retrouver
la bonne solution dans ce cas. En effet, le critere W a fourni la solution avec un
cluster unique et le critere E-CH a donné la solution avec deux clusters, ce qui est le
minimum pour ce critere (voir le tableau 6.6). Ces résultats ont été confirmés par le
heatmap correspondant (voir la figure 6.12a). Nous avons utilisé la notion de la
spécificité introduite par Stockham et al. (2002) pour connaitre la robustesse de
l'arbre phylogénétique et le nombre de polytomies (c.-d-d., nceuds non résolus dans
I’arbre phylogénétique). La spécificité de l'arbre consensus général (obtenu avec le

critere W) que nous avons inféré pour les données Camp était de 60%.

Tableau 6.6 Les spécificités pour chaque arbre consensus trouvé en utilisant les

critéres W et E-CH dans I’ algorithme des k-moyennes pour le jeu de données Camp.

Jeu de données Camp : 216 arbres avec 13 feuilles

Indice Nombre d'arbres Spécificité de consensus (Stockham,
(cluster) phylogénétiques Wang et Warnow, 2002) en %
E-CH(1) 1 100.00

E-CH(2) 215 60.00

wW(1) 216 60.00
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6.4.5.2 Caesal

Le second jeu de données, Caesal, est constitué de 450 arbres phylogénétiques avec
51 feuilles chacun. L'algorithme de Stockham et al. (2002) et notre algorithme des k-
moyennes basé sur le critére E-CH a trouvé la solution avec trois clustefs. Le premier
cluster contient 312 arbres phylogénétiques, le deuxieme cluster contient 27 arbres
phylogénétiques et le troisieéme cluster contient 111 arbres phylogénétiques. La figure
6.12b confirme la plausibilité de ces résultats. La spécificité du consensus général est
de 77.08% dans ce cas, du premier cluster est de 87.50%, du deuxieme cluster est de

79.17% et du dernier cluster est de 83.33% (voir le tableau 6.7).

Tableau 6.7 Les spécificités pour chaque arbre consensus trouvé en utilisant le

critere E-CH dans 1’algorithme des k-moyennes pour le jeu de données Caesal.

Jeu de données Caesal : 450 arbres avec 51 feuilles

,,,,,

(lusen) oot (Stockham, Wang o Warmov
prylogenetd 2002) en %

E-CH(1) 312 87.50

E-CH(2) 27 79.19

E-CH(3) 111 83.33

C9n§ensus 450 | 708

général

6.4.5.3 PEVCCA1 et PEVCCA2

Le troisieme et le quatrieme jeux de données, PEVCCA1 et PEVCCA2, contiennent

168 et 654 arbres phylogénétiques, respectivement, avec 129 feuilles chacun.
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PEVCCAI

Stockham et al. (2002) ont trouvé trois clusters pour ce jeu de données, tout comme
notre algorithme des k-moyennes de partitionnement d'arbres basé sur le critére E-CH
(voir le tableau 6.8). Le premier cluster trouvé contient 36 arbres phylogénétiques, le
deuxiéme cluster trouvé contient 38 arbres phylogénétiques et le troisitme cluster
89.68% et celle du deuxiéme et du troisieme clusters est de 92.06% (voir le tableau
6.8). La spécificité de 1'arbre consensus général pour les données PEVCCAL est de

76.98%.

Tableau 6.8 Les spécificités pour chaque arbre consensus trouvé en utilisant le

critere E-CH dans I’algorithme des k-moyennes pour le jeu de données PEVCCAL.

Jeu de données PEVCCAL : 168 arbres avec 129 feuilles

Spécificité de consensus

Indice Nombre d’arbres
. res (Stockham, Wang et Warnow,
(cluster) phylogénétiques 2002) en %
E-CH(1) 36 89.68
E-CHQ2) 38 92.06
E-CH(3) 94 92.06
Consensus 168 76.98
général
PEVCCA2

Dans I’étude de Stockham et al. (2002), les chercheurs ont trouvé cinq clusters pour
PEVCCAZ2 (voir le tableau 6.8). Notre algorithme des k-moyennes a également trouvé
cing clusters en utilisant le critére E-CH. De plus, ces résultats peuvent étre confirmés
par le heatmap correspondant (voir la figure 6.12d). La spécificité du consensus
général pour ce jeu de données est de ;72.22%. Le critere E-CH a donné une solution

avec 29 arbres phylogénétiques pour le premier cluster, 200 arbres phylogénétiques
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pour le deuxieme cluster, 241 arbres phylogénétiques pour le troisieme cluster, 70
arbres phylogénétiques pour le quatrieéme cluster et 114 arbres phylogénétiques pour
le cinquieme cluster. La spécificité du premier et du deuxieme cluster est de 87.30%,
du troisieme cluster est de 84.13%, du quatrieme cluster est de 86.51% et du
cinquieme cluster est de 92.06% (voir le tableau 6.9). La spécificité de I'arbre

consensus général pour les données PEVCCA?2 est de 72.22%.

Tableau 6.9 Les spécificités pour chaque arbre consensus trouvé en utilisant le

critere E-CH dans I’algorithme des k-moyennes pour le jeu de données PEVCCA2.

Jeu de données PEVCCA?2 : 654 arbres avec 129 feuilles

.....

luseen Dhylonénétiones (Stockham, Wang et Warmow,
Py ogenetian 2002) en %

E-CH(1) 29 87.30

E'CH(Z) 200 : ) 87.30

E-CH(3) 241 84.13

E-CH4) 70 86.51

E-CH(5) 114 92.06

Cf)n/sensus 654 >

général

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats pour un ensemble de jeux de
données réelles composées des données biologiques et linguistiques. Entre autres,
nous avons pu valider nos nouveaux algorithmes sur des jeux de données tests avec
des résultats connus (p.ex. les données de Stockham e? al. 2002).

Deux phénomenes d'évolution réticulée majeurs influencent l'histoire des especes : le
transfert horizontal de genes et l'hybridation. La compréhension que ces deux
phénomenes pourraient jouer un role clef dans l'évolution des espéces est 1'un des
changements les plus fondamentaux dans notre perception générale de la biologie

moléculaire (Makarova et al. 1999). Dans ce chapitre, nous avons montré que nos
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algorithmes de partitionnement d'arbres peuvent &tre utilisés pour la détection des
transferts horizontaux de genes (voir les résultats pour les données d'archées), de
méme que pour la recherche d'hybrides (voir les résultats pour les données
linguistiques et la détection des langues hybrides).

Dans le futur, il serait intéressant d'ajouter aux différentes méthodes de
partitionnement d'arbres un vecteur de poids durant le calcul des distances pour
prendre ainsi en compte la robustesse statistique de chaque arbre phylogénétique

fourni en entrée.



CHAPITRE VII

CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

«Cette nuit, en regardant le ciel, je suis arrivé a la conclusion qu'il y a
beaucoup plus d'étoiles qu'on en a besoin.», Quino Cabrera, 1964-1973
(Mafalda).

7.1 Conclusions

Les arbres phylogénétiques consensus apportent des informations importantes sur
I'évolution conjointe des familles de génes considérées. Les types d'arbres consensus
les plus connus sont l'arbre consensus strict, 1'arbre consensus majoritaire et 1'arbre
consensus majoritaire étendu. Un arbre consensus d'especes fiable ne peut pas étre
inféré d'un alignement de séquences multiples d'une famille de génes unique ou de la
concaténation d'alignements correspondant a des familles de geénes ayant des histoires
évolutives différentes. Ces histoires évolutives peuvent différer en raison de transferts
horizontaux de genes ou d'anciennes duplications de génes qui provoquent
I'émergence de paralogues dans un génome. De nombreuses méthodes ont été
proposées pour inférer un arbre consensus unique a partir d'une collection d'arbres de
geénes. Pourtant, l'application de ces méthodes de fusion d'arbres peut conduire 2 la
perte d'informations évolutives spécifiques qui caractérisent certaines familles de
génes ou certains groupes de familles de génes. Ainsi, la problématique d’inférence

d’arbres consensus multiples devient pertinenté.
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Les super-arbres sont des arbres consensus d'espéces qui sont généralement
assemblés a partir d'un ensemble d'arbres phylogénétiques de tailles distinctes, qui
ont été inférés en utilisant différentes familles de genes ou différents ensembles de
données (p.ex. morphologiques ou moléculaires). Les arbres phylogénétiques d'entrée
pour un algorithme d’inférence de super-arbres ont généralement des ensembles de

feuilles (c.-a-d., especes) différents, mais chevauchants.

Dans notre thése, la problématique de la fusion d'arbres a été subdivisée en deux cas
d'analyse. Le premier cas d'analyse concerne les arbres définis sur un méme ensemble
de feuilles (le cas d'arbres consensus uniques ou multiples). Le deuxi€éme cas
consideére les arbres définis sur deé ensembles de feuilles différents, mais
chevauchants (le cas de super-arbres multiples). L’avantage principal de notre
approche par rapport a I’approche classique, qui retourne toujours un arbre consensus
unique comme solution, est qu’elle propose comme solution un ou plusieurs arbres
consensus, dépendamment des topologies d’arbres phylogénétiques fournies en

entrée.

Au chapitre III, nous avons présenté une nouvelle heuristique pour inférer des arbres
consensus multiples en utilisant l'algorithme des k-médoides et en proposant de
nouveaux criteres de validité des clusters spécifiques a notre problématique. La
métrique de Robinson et Foulds (RF) a été utilisée pour mesurer la distance entre les
arbres. Nous avons adapté a I’algorithme des k-médoides de partitionnement d’un
ensemble d’arbres les indices de validité des clusters populaires de Calinski-Harabasz
(CH) et de Silhouette (SH). L’indice SH s'est montré plus performant que 1’indice CH
dans le cadre des k-médoides adaptés au partitionnement d’arbres. Nous avons
également testé deux variantes de la distance topologique de Robinson et Foulds,
avec et sans sa mise au carré. Nous avons trouvé que la variante de 1’algorithme
utilisant la distance RF non mise au carré était plus performante que la variante

utilisant sa version quadratique.
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Au chapitre IV, nous avons repris la méme problématique que celle analysée au
chapitre III, mais en employant l'algorithme des k-moyennes pour partitionner un
ensemble d'arbres en un ou en plusieurs clusters. Nous avons également proposé un
nouveau critere de validité des clusters, le critecre W, et adapté au probleme de
partitionnement d’arbres le critere Gap. Ces deux critéres permettent de comparer des
solutions avec des arbres consensus uniques et multiples. Nous avons trouvé que
I’utilisation de I’approximation euclidienne de la fonction objective des k-moyennes

conduit a de trés bons résultats.

Au chapitre V, nous avons présenté une nouvelle version spécifique de l'algorithme
des k-moyennes afin de 1'étendre aux cas des super-arbres. Nous avons également
obtenu quelques résultats théoriques importants concernant les bornes, inférieure et
supérieure, de la fonction objective des k-moyennes. L'un des principaux avantages
de notre algorithme est qu'il est beaucoup plus rapide que les approches de
partitionnement d’arbres existantes. Cela le rend particulicrement bien adapté a

l'analyse de grands ensembles de données génomiques.

Au chapitre VI, nous avons appliqué les différents algorithmes décrits dans les
chapitres précédents a des jeux de données réelles. Nous avons varié nos types de
données, allant des données biologiques aux données linguistiques, afin de montrer

tous les champs d'application de nos méthodes.

7.2 Les contributions principales

v' Analyse, conception et implémentation de nouveaux algorithmes, basés les k-
médoides et k-moyennes, pour le partitionnement d'arbres phylogénétiques et

la construction d'arbres consensus uniques ou multiples.
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v Analyse, conception et implémentation d’un nouvel algorithme pour le
partitionnement d'arbres phylogénétiques de tailles différentes et la

construction de super-arbres multiples.

v Adaptation de trois criteres de validité des clusters (c.-a-d., 1’indice
Silhouette, 1’indice de Calinski-Harabasz et la statistique Gap) au cas de

partitionnement d'arbres phylogénétiques.

v Conception de nouveaux criteres de validité des clusters : 1) le critere W dans
le cas des données homogenes et 2) les bornes de I’indice de Calinski-

Harabasz dans le cas des données hétérogenes.

v Présentation de quelques résultats théoriques intéressants concernant la
fonction objective des k-moyennes adaptée au cas de partitionnement d’arbres

et la distance topologique de Robinson et Foulds.

v Mise en place d’un protocole de simulations permettant de tester des

algorithmes de partitionnement d’arbres phylogénétiques.

7.3  Perspectives

Dans cette thése, nous avons décrit de nouveaux algorithmes de partitionnement
d’arbres phylogénétiques. Cette problématique a été subdivisée en deux axes
principaux, & savoir le cas des arbres consensus et le cas des super-arbres. Nous avons
également développé des critéres spécifiques concernant les données homogenes et
hétérogenes. Cependant, il serait aussi intéressant d'ajouter aux différentes méthodes
de partitionnement d'arbres un vecteur de poids durant le calcul des distances pour
prendre ainsi en compte la robustesse statistique de chaque arbre phylogénétique
fourni en entrée. Dans une autre perspective, nous pourrions développer un

algorithme qui cherche le vrai centroide d’un ensemble d’arbres, dans le sens de la
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distance topologique ‘de Robinson et Foulds (RF). Ce centroide ne sera pas

nécessairement associé a un arbre phylogénétique.

Dans cette thése, nous avons utilisé la distance topologique de Robinson et Foulds
pour comparer les arbres phylogénétiques. Plusieurs autres mesures ont été également
proposées pour estimer la distance entre les arbres phylogénétiques. Les plus
populaires d'entre elles sont la distance de quartets (Bryant et al., 2000), la distance
SPR (Subtree Prune and Regraph, Bruen et Bryant, 2008), la distance MAST
(Maximum Agreement SubTree) et la dissimilarité de bipartitions (Makarenkov et al.
2007). Malheureusement, la distance SPR, qui est souvent utilisée pour identifier les
événements de transferts horizontaux de génes, prend un temps exponentiel pour étre
calculée. C'est aussi le cas de la distance MAST, qui ne peut étre calculée en temps
polynomial. La distance RF que nous avons utilisée et celle de quartets sont des
distances topologiques parmi les plus rapides a calculer. En effet, ces deux distances
peuvent étre calculées en O(n®) lorsque deux chaines Newick, représentant deux
arbres phylogénétiques avec n feuilles, sont considérées. La distance de quartets
(Bryant et al., 2000) pourrait done également €tre utilisée, a la place de la distance de
Robinson et Foulds, dans les algorithmes de partitionnement d’arbres

phylogénétiques.

Finalement, il serait aussi intéressant de développer un algorithme de prédiction des
classes’ d'arbres en utilisant l’approche de réseaux neuronaux convolutifs
(Convolutional Neural Network ou CNN). La supériorité de 1’apprentissage profond
(Deep Learning ou DL) est maintenant reconnue. Il serait donc important d’étudier
les relations phylogénétiques (via la distance entre les arbres) en considérant un CNN
dans l'architecture DL. Une telle méthode pourrait €tre basée sur la distance
topologique de Robinson et Foulds entre les paires d’arbres phylogénétiques donnés

en entrée.
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Résumé. Dans cet article, nous présentons une nouvelle approche permettant de modéliser
I’évolution des langues Indo-Européennes a 1’aide d’un modele phylogénétique en réseau.
L’avantage de notre approche par rapport a I’approche classique, qui utilise la topologie
d’un arbre phylogénétique (i.e., additif ou X-arbre) pour représenter 1’évolution des langues
naturelles, est que le modeéle en réseau, basé sur un algorithme de détection de transferts
horizontaux de génes, permet aussi d’identifier des emprunts lexicaux survenus en cours de
I’évolution et d’estimer le taux d’échanges horizontaux entre différents groupes des langues.

1 Introduction

De nombreux paralléles entre le processus d’évolution en linguistique et 1’évolution biologique selon
Darwin ont été observés. Atkinson et Gray (2005) ont présenté un tableau des paralléles conceptuels les
plus importants caractérisant 1’évolution biologique et linguistique. D’importantes études ont considéré
des méthodes phylogénétiques et leurs applications aux données linguistiques (Gray et Atkinson, 2003;
Rexovd et al., 2003; Atkinson et Gray, 2005). Un des domaines largement étudié en biolinguistique
demeure 1’évolution des langues Indo-Européennes (IE) (Gray et Atkinson, 2003; Rexova et al., 2003).

Malheureusement, ni les arbres phylogénétiques, ni les split-graphes (Bandelt et Dress, 1992) ne
peuvent étre utilisés pour prédire et représenter le phénomene d’emprunt lexical. Par exemple, les split-
graphes peuvent étre utilisés pour visualiser les caractéristiques hybrides de la langue créole (Atkinson et
Gray, 2005), mais ne peuvent pas dresser explicitement un portait des événements d’emprunts de mots,
qui sont €quivalents a des transferts horizontaux de génes (THG) en biologie. Le THG est un des
mécanismes majeurs contribuant a la diversification des génomes microbiens (Doolittle, 1999).

Les principales suppositions pour la représentation de I’évolution des langues naturelles en arbre sont
les suivantes : I’évolution des langues a été strictement divergente, chaque langue a été transmise en entier

" et la fréquence d’emprunts lexicaux (i.e., transmission horizontale de mots individuels) entre les langues a
été faible. L’arbre d’évolution des langues résume 1’histoire de mots individuels, mais souligne seulement
la tendance verticale de 1’évolution des langues bien que, pour certaines langues, le niveau d’emprunts
puisse étre tres significatif. Par exemple, ’anglais est une langue germanique, mais il a emprunté environ |
50% de son lexique du frangais et du latin (Pagel, 2000). ’

Dans cet article nous raffinons le travail commencé dans Boc et al. (2010b) en utilisant la base de
données de Dyen et al. (1997) modifiée et en appliquant une version améliorée de I’algorithme de
détection des échanges lexicaux.
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2 Descriptionkdes données

La base de données constituée par Dyen et al. (1997) inclut 200 mots de la liste Swadesh (1952). La
liste Swadesh est une des diverses listes de mots de signification basique, constituée par M. Swadesh dans
les années 1940-50, qui est couramment utilisée en lexicostatistique (i.e., évaluation quantitative de la
parenté des langues) et en glottochronologie (i.e., datation des divergences entre les langues). Pour chacun
des 200 mots de la liste Swadesh, la base de données originale contient les traductions utilisées dans 95
variétés de langues (87 d’entre elles ont été considérées dans notre étude) regroupées par Dyen et al.
(1997) en ensembles de cognats (i.e., groupes de mots apparentés ayant une racine commune). Le
groupement par parenté a été faite seulement pour les traductions ayant le méme sens (Dyen et al., 1997).
Deux traductions dans deux langues différentes étaient identifi€es comme apparentées si pour ces deux
langues, elles avaient une histoire évolutive ininterrompue depuis une forme ancestrale commune. Les
traductions connues pour étre reliées par des emprunts ou par des similarités accidentelles étaient mises
dans une classe séparée. Dans un petit nombre de cas, il était difficile de différencier les cognats des
emprunts ou des similarités accidentelles ; de telles traductions ont été classifiées comme cognats
douteux. Cette base de données a été utilisée par Gray et Atkinson (2003) pour inférer 1’arbre d’évolution
des langues IE. Nous avons modifié des ensembles originaux de cognats en leur ajoutant les mots
empruntés connexes. Dans certains cas, des mauvais cognats ont été supprimés. Aussi, quand c’était
approprié, de nouveaux ensembles, composés de cognats douteux, ont été créés.

3 Meéthode et résultats

Une version adaptée de ’algorithme de détection des THG (Boc et al., 2010a) a été appliquée dans

cette étude pour inférer un réseau phylogénétique des langues IE. Un nombre important de nouvelles
caractéristiques a été ajouté a I’algorithme de base pour le rendre applicable a I’identification des
emprunts de mots. Quand I’algorithme de base est exécuté dans un contexte biologique, il identifie les
THG d’un gene donné pour un ensemble d’espéces considérées, réconciliant ainsi les arbres
phylogénétiques d’especes et de géne. A chaque étape du processus de réconciliation, un ensemble de
THG compatibles est inféré. En établissant les paralléles entre les processus d’identification des THG et
des emprunts de mots, I’arbre des langues IE (Gray et Atkinson, 2003) joue le réle de 1’arbre d’espéces et
I’arbre de mot, représentant 1’évolution d’un cognat particulier, joue le role de I’arbre de géne. La
procédure algorithmique incluait les trois principales étapes décrites ci-dessous :
Etape 1. Soit L I’arbre enraciné de 87 langues IE inféré par Gray et Atkinson (2003, Fig. 1). Nous avons
considéré les 200 mots de la liste Swadesh. Pour chacun de ces mots nous disposons les traductions en 87
langues. Ces traductions ont été regroupées par les linguistes en 1484 cognats (Dyen et al., 1997); les
mots du méme cognat sont supposés avoir une racine commune. Toutes les traductions ont été présentées
par les lettres de 1’alphabet latin. Pour chaque cognat, ¢, nous avons calculé la matrice de distances, W,
incluant les distances entre les traductions incluses dans ¢. La distance entre les traductions i et j dans ¢
était calculée a I’aide de la formule suivante :

Modified _ Levenshtein_distance(i,j)

Normalized LD = X
length(i) + length( j)

(1

Cette formule utilise une version modifiée de la distance de Levenshtein ,( 1966), qui est normalisée par les
longueurs des traductions i et j.
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FIG. 1 — (a) Résultats obtenus pour le total de 200 mots de la liste Swadesh. Par exemple, 18% des mots
du groupe lItalic ont une origine French/Iberian. Trois autres diagrammes montrent: (b) le taux
d’emprunts a lintérieur des groupes, (c) le taux d’emprunts pour des mots provenant d’autres groupes et
(d) le taux d’emprunts pour des mots sortant vers d’autres groupes.

L’arbre de langues réduit L_c, correspondant a I’ensemble de cognats ¢, a ét€ obtenu en supprimant
d’abord toutes les arétes de L relatives aux langues absentes dans c et puis en éliminant tous les nceuds de
degré 2. Les arbres W_c et L_c avaient donc le méme nombre de feuilles, ce qui était nécessaire pour
I’exécution de I’algorithme de détection des THG. Un arbre de langues L_c pouvait contenir des
multifurcations (i.e., des nceuds internes de degré supérieur a 3) dans le cas ol une ou plusieurs langues
avaient de multiples traductions incluses dans I’ensemble de cognats c.

Etape 2. Nous avons appliqué 1’algorithme de détection de THG (Boc e al., 2010a) pour inférer les
emprunts de mots, en considérant I’arbre de langues réduit L_c comme I’arbre d’espéces et I’arbre de mot
W_c comme I’arbre de géne. L’algorithme a été exécuté 1484 fois et 1484 scénarios d’emprunts lexicaux
(un scénario par cognat) ont €té identifi€s. L’algorithme appliqué reposait sur le critére de dissimilarité de
bipartitions (Boc et al., 2010a) et recherchait un scénario de colt minimal d’opérations SPR (Subtree
Prune and Regraft), qui sont nécessaires pour transformer dans chaque cas I’arbre de langues en I’arbre de
mot. Une version spécifique de 1’algorithme, permettant d’utiliser des arbres de mots non-enracinés a été
développée.

Etape 3. Ici, nous avons combiné tous les résultats obtenus provenant des 1484 scénarios d’emprunts
lexicaux pour calculer les statistiques d’emprunt. Si plusieurs groupes de langues étaient impliqués dans
I’emprunt d’un mot, les transferts obtenus étaient pondérés tenant compte de toutes les traductions
impliquées. Nous avons donc estimé, les taux d’emprunts lexicaux pour les 12 groupes principaux de
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langues IE, puis les pourcentages de mots affectés par un emprunt dans chaque groupe. Les taux de mots
empruntés entrants et sortants ont été€ aussi calculés.

Les emprunts de mots les plus fréquents identifiés par une version spécifique de notre algorithme de
détection de THG ont été ajoutés a I’arbre de langues pour représenter les échanges lexicaux les plus
importants qui se sont produits durant I’évolution des langues IE (Fig. 1a). Si la proximité géographique
peut expliquer la plupart des échanges fréquents (e.g., entre les groupes Germaniques du nord et de I’ouest
ou entre les groupes Frangais/Iberian et Italique), certains parmi eux arrivent entre des groupes éloignés
(e.g., entre les groupes Grec et Baltique ou Indic et Arménien). Les diagrammes (Fig. 1b, c et d) illustrent
respectivement les taux d’emprunt lexicaux intra-groupe, entrant et sortant. Selon notre estimation, 35,4%
des traductions IE considérées ont été affectées par des emprunts, incluant 15,5% découlant de groupes
distincts.
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Résumé. Nous présentons un nouvel algorithme permettant d’affiner ’inférence d’arbres
consensus obtenus par regroupement d’arbres phylogénétiques (i.e., arbres additifs ou X-
arbres). L’avantage de notre approche par rapport a I’approche classique, qui retourne
toujours un arbre consensus unique, est que notre algorithme propose comme solution un ou
plusieurs arbres consensus dépendamment des topologies d’arbres fournies en entrée. Nous
utilisons [’algorithme des k-moyennes pour obtenir le partitionnement optimal de
I’ensemble des arbres considérés.

1 Introduction

L’avénement et la mise en place du projet « Tree of Life » (ToL) [1] visant la reconstruction de I’arbre
phylogénétique du vivant a nécessité la collaboration de plusieurs équipes de recherche a travers le
monde. L’approche adoptée par ToL consiste & réduire récursivement le probléme de reconstruction de
I’ Arbre de Vie en plusieurs sous-problémes puis a fusionner les résultats. Cette stratégie implique deux
difficultés majeures lors de la fusion des sous ensembles d’arbres phylogénétiques : 1) I’inférence d’un
arbre phylogénétique consensus et 2) la vérification .de la compatibilité évolutive des arbres
phylogénétiques obtenus.

Dans cette étude nous nous sommes intéressés a la premiere problématique. De nombreux algorithmes
ont été proposés pour construire un arbre consensus [2] & partir d’un ensemble d’arbres phylogénétiques.
Trois algorithmes prédominent : 1’algorithme du consensus strict, I’algorithme du consensus majoritaire et
I’algorithme du consensus majoritaire étendu. L’arbre consensus strict contient seulement les bipartitions
qui sont communes a tous les arbres donnés. L’arbre consensus majoritaire contient les arétes qui sont
présentes dans plus que 50% des arbres donnés, bien que d’autres pourcentages puissent aussi Etre
considérés. L’arbre consensus majoritaire étendu contient toutes les bipartitions majoritaires auxquelles
sont ajoutées a tour de rdle les bipartitions compatibles restantes en commencant par les bipartitions les
plus fréquentes pour I’ensemble des arbres donnés. L’arbre consensus majoritaire étendu est le plus
fréquemment utilisé en classification car il est toujours le mieux résolu parmi les trois types d’arbres
consensus mentionnés.
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FIG. 1 — Quatre arbres phylogénétiques T}, T», Ts et T, définis sur un ensemble de sept feuilles ; leur arbre
consensus majoritaire unique 7,34 ; la solution a deux arbres consensus majoritaires Ty, et Tsq.

Ce qui est commun 2 la plupart des algorithmes de consensus classiques est 1’unicité de I’arbre
consensus fourni en sortie de 1’algorithme. Cependant, dans plusieurs situations pratiques il est plus
judicieux de prévoir le cas ou plusieurs arbres consensus sont fournis par I’algorithme de classification.
En biologie, il s’avére souvent hasardeux de regrouper des arbres phylogénétiques construits a partir de
plusieurs geénes différents. Chaque géne traduit une histoire évolutive qui lui est propre et qui peut étre
trés différente des autres histoires. Par exemple, certains génes peuvent subir des transferts horizontaux
(qui sont souvent les mémes) et leur histoire évolutive sera représentée par des arbres phylogénétiques
distincts des arbres de génes non affectés par des transferts. Dans cet article, nous proposons une approche
alternative d’inférence d’arbres consensus permettant d’obtenir un ou plusieurs arbres consensus en sortie
de Palgorithme. La figure (1) illustre le cas de quatre arbres phylogénétiques T}, T,, T; et T, définis sur un
ensemble de sept feuilles. Ici, la solution & deux arbres consensus majoritaires, T}, et T34, semble &tre plus
appropriée que celle a I’arbre consensus majoritaire unique 7,34 proposée par 1’approche classique.

L’idée d’inférer plusieurs arbres consensus a été initialement formulée par Maddison [3], qui a trouvé
que les arbres consensus de certains sous-ensembles d’arbres sont souvent trés différents et ont une
meilleure résolution que ’arbre consensus de I’ensemble des arbres donnés. Plus récemment, Guénoche
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[4] a introduit une nouvelle méthode pour déterminer si la représentation d’un ensemble d’arbres
phylogénétiques doit se faire par un seul ou plusieurs arbres consensus majoritaires. Aprés avoir testé sa
méthode sur des données réelles (la bactérie E.Coli) et artificielles, Guénoche a conclu qu’avec un
ensemble d’arbres phylogénétiques homogenes (i.e., le cas des données réelles), ’arbre consensus unique
était la solution la plus adéquate. Par contre, pour un ensemble d’arbres phylogénétiques hétérogenes, qui
est caractéristique des arbres de génes ayant des histoires évolutives différentes, le meilleur score n’est
presque jamais atteint par un arbre consensus unique.

Nous proposons ici un nouvel algorithme permettant de regrouper les arbres phylogénétiques en se
basant sur deux principaux critéres : le critere de Calinski-Harabasz (CH) [5, 6] et le critere de Ball-Hall
(BH) [7, 8] incorporés dans 1’algorithme des k-moyennes.

2 Méthodologie

Le nouvel algorithme prend en entrée un ensemble d’arbres phylogénétiques définis sur le mé&me
ensemble de feuilles et retourne en sortie le partitionnement optimal de ces arbres en un ou plusieurs
groupes. Pour chaque groupe retrouvé, l’algorithme retourne la liste de ses éléments (i.e., arbres
phylogénétiques) et I’arbre-consensus qui s’y réfere. La sortie s’accompagne également des résultats
statistiques (les indices :W, CH et BH). L’algorithme proposé utilise la méthode des k-moyennes adaptée &
des données d’arbres.

La classification selon la méthode des k-moyennes procéde par le partitionnement des données en &
groupes selon un critére de similarité choisi [9]. Le probléme de la recherche d’un partitionnement
optimal selon le critére des k-moyennes est NP-difficile, ce qui explique I’existence de nombreuses
variantes heuristiques de cette méthode. Nous avons utilisé la version des k-moyennes implémentée par
Makarenkov et Legendre [10].

Soit IT I’ensemble de N arbres phylogénétiques définis sur un méme ensemble de feuilles (i.e.,
éléments ou espéces). Nous recherchons le nombre optimal K (1 < K < N - 1) et le partitionnement
correspondant d’arbres de IT en K groupes qui minimise (ou maximise) la fonction objective choisie. La
fonction de cofit que nous minimisons a chaque pas de I’algorithme est la suivante (Equation 1) :

K N1

wdaD = ). ) RF(C,.T,)— Min, (1)

k=1 i=1

ol N, est le nombre d’arbres dans la classe k, RF est la distance topologique de Robinson et Foulds [11,
12] entre deux arbres phylogénétiques, C, est ’arbre consensus de la classe k (i.e., le centroide de la classe
k) et Ty est I’arbre i de la classe k. Evidemment, dans le cas des k-moyennes, les classes des singletons ne
doivent pas étre considérées. Rappelons que ’arbre consensus majoritaire est 1’arbre médian pour
I’ensemble des arbres donnés dans le sens de la distance de Robinson et Foulds [13].

Pour déterminer le nombre optimal de groupes, nous utilisons le critere de Calinski-Harabasz. Ce
critére, parfois appelé le critére de ratio de variance, est défini comme suit (Equation 2) :

SSB (N -K)
SSW  (K-1)'

)

ol SSB est I'indice d’évaluation intergroupe et SSW est 1’indice d’évaluation intragroupe. Ce critére peut
étre utilis€ pour les valeurs de K telles que : 2 <K <N - 1. La variance globale entre les groupes (SSB) se
calcule comme suit (Equation 3) :
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K .
SSB =Y N,xRF(C,,0), 3)

k=1

ou C est I’arbre consensus de tous les arbres appartenant a I1. La variance globale intragroupe (SSW) se
calcule comme suit (Equation 4) :

Ny
SSW =i\/2RF2(Ck,Tik). @

k=1 ¥ i=l

Plus la valeur du criteére de Calinski-Harabasz est grande, meilleur est le partitionnement des données.
Le seul désavantage de CH est qu’il ne permet pas de comparer la solution consistant en un arbre
consensus unique (cas ol K = 1) avec la solution admettant les arbres consensus multiples (cas ot K > 2).
Pour pouvoir effectuer cette comparaison, nous avons également considéré le critére de Ball-Hall. Ce
critére est défini comme suit (Equation 5) : ‘

1 K 1 Ny 5 ’ k
BH=EZ——— Y RF*(C,.T}). )

k=1 k i=l

Cependant, ce dernier critére ne tient pas compte de la distance intergroupe. Notons que la fonction
objective principale W, utilisée par I’algorithme des k-moyennes (Equation 1), peut aussi é&tre utilisée pour
comparer la solution avec un arbre consensus unique 2 celles proposant des arbres consensus multiples.

3 Méthode et résultats

Dans cet article nous avons présenté une approche permettant de choisir un partitionnement optimal
d’arbres phylogénétiques en vue de I’inférence d’un ou de plusieurs arbres consensus. Notons que la
méthode proposée est générique car elle pourrait &tre appliquée dans le cadre du consensus strict,
majoritaire ou majoritaire étendu. Cette méthode peut étre utilisée dans plusieurs situations pratiques. Par
exemple, pour regrouper les génes ayant des histoires évolutives similaires, e.g., ceux qui ont subi les
mémes transferts horizontaux ou les mémes recombinaisons génétiques. La méthode discutée pourrait
aussi étre utile pour distinguer les familles de genes orthologues — un probléme commun en
bioinformatique. Les simulations statistiques doivent &tre effectuées pour tester les performances de la
méthode proposée dans différents cas pratiques. Une autre question ouverte reste 1’inférence de plusieurs
arbres consensus a partir des arbres phylogénétiques partiels, i.e., définis sur des ensembles différents de
feuilles — problématique des super-arbres. :
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Summary

Here we present a new algorithm allowing one to refine the consensus tree inferring procedure. The
main advantage of our approach, compared to the traditional one which always provides as a solution a
unique phylogenetic tree (i.e., additive tree, X-tree), is that is capable of inferring one or multiple
consensus trees depending on the given set of phylogenetic trees. We carry out the k-means algorithm to
obtain the optimal partitioning of the given set of trees.
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Résumé. Nous présentons un nouvel algorithme permettant d’affiner I’inférence de super-
arbres obtenus par regroupement d’arbres phylogénétiques (i.e., arbres additifs ou X-arbres).
Ces arbres sont définis sur des ensembles de feuilles différents mais partiellement
chevauchants. Nous utilisons 1’algorithme des k-moyennes pour obtenir le partitionnement
optimal de I’ensemble des arbres considérés.

4 Introduction

Un des problémes majeurs en biologie comparative est de combiner des arbres phylogénétiques définis
sur différents ensembles de feuilles. L’arbre phylogénétique (i.e., arbre additif) résultant est nommé
« super-arbre ». Il peut étre construit a I’aide de différents algorithmes (Sanderson et al., 1998). La régle
majoritaire a été introduite par Margush et McMorris (1981) pour construire un arbre consensus a partir
d’arbres définis sur un méme ensemble de feuilles. Cette derni¢re méthode retourne un arbre unique qui
correspond aux bipartitions contenues dans 50% (ou plus selon le choix de I'utilisateur) des arbres
d’entrée. Ainsi, les bipartitions majoritaires de ’arbre consensus peuvent étre déterminées simplement en
comptant la fréquence des occurrences des bipartitions dans les arbres d’entrée. Goloboff et Pol (2002)
ont exprimé des doutes sur la possibilité de développer une méthode équivalente lorsque les arbres
d’entrée sont définis sur des ensembles différents de feuilles. En effet, dans ce cas, il n’est pas toujours
possible de déterminer combien d’arbres supportent (ou contredisent) une bipartition compléte. Il n’est
pas difficile de compter combien de fois une bipartition incompléte donnée apparait dans les arbres
d'entrée, mais cette statistique ne peut pas &tre utilisée directement pour inférer les bipartitions complétes
majoritaires. Nous devons donc utiliser un critere différent pour définir un super-arbre majoritaire.

Nous proposons ici un nouvel algorithme permettant de regrouper des arbres phylogénétiques en se
basant sur deux principaux critéres : notre nouvelle fonction objectif W et le critére de Caliniski-Harabasz
(CH) (Calinski et Harabasz, 1974), incorporés dans 1’algorithme des k-moyennes.

5 Méthodologie

La méthode des k-moyennes est une méthode de partitionnement d’un ensemble de données en k
groupes en fonction d’un critére de similarité déterminé (MacQueeen, 1967). Le probléme de la recherche
d’un partitionnement optimal est NP-difficile, ce qui explique I’existence de nombreuses variantes
heuristiques de cette méthode. Dans notre étude, nous avons utilisé la version des k-moyennes
implémentée par Makarenkov et Legendre (Makarenkov et Legendre, 2001).

Le nouvel algorithme que nous proposons dans ce papier est une généralisation de 1’algorithme de
Tahiri et al. (2014). Dans ce dernier article, 1’algorithme prenait en entrée uniquement des arbres
phylogénétiques définis sur un méme ensemble de feuilles. :
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Le nouvel algorithme prend en entrée un ensemble d’arbres phylogénétiques définis sur des ensembles
de feuilles différents mais partiellement chevauchants et retourne en sortie le partitionnement optimal de
ces arbres en un ou plusieurs groupes. Pour chaque groupe retrouvé, 1’algorithme retourne également la
liste de ses éléments (i.e., arbres phylogénétiques). Cette sortie s’accompagne de résultats statistiques (les
indices W et CH). L’algorithme proposé utilise la méthode des k-moyennes adaptée 4 des données
d’arbres.

Soit I'T un ensemble de N arbres phylogénétiques définis sur des ensembles de feuilles (i.e., especes ou
taxa) différents mais partiellement chevauchants. Nous recherchons le nombre optimal K (1 <K <N-1)
et le partitionnement correspondant de IT en K groupes, qui minimisent (ou maximisent) la fonction
objectif choisie. La fonction objectif que nous proposons de minimiser a chaque pas de 1’algorithme est la
suivante (Equation 1) :

K Nesl Nk RF(T,,T,) \
WD =——3 5 2 2 Wl Ty)x e Tol | i, M
N-K N, X(N i1 j=irl 2”(TknTkj)‘6

oll N est le nombre d’arbres dans la classe k, RF est la distance topologique de Robinson et Foulds
(Robinson et Foulds, 1981 et Makarenkov et Leclerc, 2000) entre deux arbres phylogénétiques, Tj; est
I’arbre phylogénétique i de la classe k, Ty; est I’arbre phylogénétique j de la classe k, n(Ty, Ty) est le
nombre d’espéces identiques entre les arbres phylogénétiques Tj; et Ty et w(Ty;,Ty) est un poids défini
comme suit : w(Ty;Ty) = 0 si n(T,,Ty) < 4, et w(Ty,,Ty) = 1, sinon. Rappelons qu'il n'existe qu'une seule
topologie d'arbre avec 2 ou 3 feuilles. Nous normalisons la distance RF(Ty;,Ty) par 2n(Ty,;,Ty) — 6, qui est
sa valeur maximum possible, pour obtenir une valeur située entre 0 et 1. Notre fonction W suppose qu’il
n’y a pas de classe singleton (N, > 1). Nous avons utilisé la distance RF a l'entrée de 'algorithme des k-
moyennes car 1’arbre consensus majoritaire d’un ensemble d’arbres est I’arbre médian de cet ensemble
dans le sens de la distance de Robinson et Foulds (Barthélemy et McMorris, 1986).

Notre deuxieme fonction objectif se base sur le critére de Califski-Harabasz. Ce critére, parfois appelé
critére de ratio de variance, est défini comme suit (Equation 2) :

SS,  N-K
Ss,  K=1'

CH = )

ol SSp est I'indice d’évaluation intergroupe et SSy est I’indice d’évaluation intragroupe. Ce critere peut
etre utilisé pour les valeurs de K telles que : 2<K<N-1.
La variance globale intragroupe (SSy) se calcule comme suit (Equation 3) :

2
_iL y| RETueTy) 3)
SN, N (T, T,)~6

Np-i N

o~

+

i=1 j=i
La variance globale entre les groupes (SS53) se calcule comme suit (Equation 4):

RF(T,.T))
=L T,.T; : -SS., C)
SS, ,Z,;lw(’ )X (2 T~ 6) S8,

ou n(T;,T;) est le nombre d’especes identiques entre les arbres phylogénétiques T; et T; de ’ensemble
d’arbres donnés IT. Les poids w(7,T;) sont définis comme précédemment.

La valeur maximum du critere de Califiski-Harabasz indique le nombre optimal de classes. Le seul
désavantage de CH est qu’il ne permet pas de comparer la solution consistant en un arbre consensus
unique (cas ou K = 1) avec la solution admettant des arbres consensus multiples (cas ou K > 2).
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6 Résultats des simulations

Nous avons effectué des simulations avec notre nouvel algorithme afin d’évaluer la performance des
deux critéres employés (i.e., W et CH). Nous avons également testé une deuxieme variante pour chacun
des criteres lors de nos simulations, sans mettre la distance RF au carré dans les Equations 1, 3 et 4 ci-
dessus. Nous avons généré aléatoirement K arbres phylogénétiques binaires T3, ..., Tx avec n feuilles
chacun (i.e., arbres centroides des classes), pour K compris entre 1 et 5, et n compris dans 1’ensemble {8,
16, 32, 64}. Pour chaque arbre phylogénétique 7; (ot i = 1, ..., K), nous avons généré un ensemble de 100
arbres correspondant & la classe i pour chacun des intervalles de bruit indiqués ci-dessous. Chaque
élément T de la classe i était un arbre phylogénétique tel que le pourcentage de similitude (mesuré a ’aide
de la distance RF) entre T et T; était: de 0 & 10%, de 10 4 25%, de 25 4 50% ou de 50 & 75%. Ces
intervalles correspondent au niveau de bruit qu’on note B (B = 10%, 25%, 50%, 75%). Nous avons par la
suite enlevé aléatoirement un nombre aléatoire de feuilles (variant de 0 a n/2) des arbres générés pour
créer des arbres partiels. Nous avons exécuté notre programme sur les ensembles d’arbres, en générant
100 jeux de données pour chaque jeu de paramétres (X, n, B). Les tendances obtenues sont les suivantes.
Tout d’abord, les résultats s’améliorent quand le nombre de feuilles de I’arbre augmente. De plus, avec
des niveaux de bruit élevés, la valeur de I’indice Rand diminue de 1 jusqu’a des valeurs proches de 0,7.
En effet, plus il y a de bruit dans les clusters, plus il est difficile a I’algorithme de placer correctement les
arbres phylogénétiques dans les bons groupes. Nous avons également constaté que dans la plupart des cas,
le crittre CH a donné des résultats supérieurs au critere W et que la variante des Equations 1, 3 et 4
présentée ci-dessus a fourni des meilleurs résultats que celle considérant la distance RF sans le carré.

7 Conclusion

Dans cet article nous avons présenté une approche permettant de choisir un partitionnement optimal
d’un ensemble d’arbres phylogénétiques en vue de I’inférence d’un ou de plusieurs super-arbres.
Mentionnons que la méthode discutée pourrait se généraliser au cas du consensus majoritaire étendu.
Notre algorithme peut étre utilisé dans plusieurs situations pratiques (e.g., le regroupement de génes ayant
des histoires évolutives similaires ou la vérification de la stabilité d’un arbre inféré en utilisant le
bootstrap). Le principal avantage de la méthode présentée est sa capacité a traiter les arbres
phylogénétiques " partiels (i.e., définis sur des ensembles de feuilles différents mais partiellement
chevauchants).
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Abstract. We describe a new fast method for inferring multiple consensus trees from a given set
of phylogenetic trees (i.e. additive trees or X-trees) defined on the same set of species (i.e. object
or taxa). The traditional consensus approach yields a single consensus tree. We use the popular -
means partitioning algorithm to divide a given set of trees into several clusters. We propose a new
version of the well-known Calinski-Harabasz cluster validity index, adapted for tree clustering.
The main advantage of our method is that it is much faster than the existing tree clustering
approaches, while providing similar or better clustering results in most cases. This makes our
method particularly appropriate for the analysis of large genomic and phylogenetic datasets.

Keywords. Bioinformatics, consensus tree, phylogenetic tree, k-means clustering, cluster validity
index

1 INTRODUCTION

The implementatioh of the famous project "Tree of Life" (ToL) intended for
reconstruction of the largest possible phylogenetic tree was possible due to a
collaborative effort of biologists and nature enthusiasts from around the world [1].
The approach adopted by the project organizers allows for a gradual reduction of the
complex tree reconstruction problem into several sub-problems and then for merging
the obtained results. Indeed, such an approach produces thousands of small trees
which should be combined in order to infer Tree of Life. The problem is twofold:
first, we infer small sub-trees of ToL (i.e., often gene trees) defined on different sets
of taxa (i.e. species or objects), second, we merge these small trees into one or
multiple large consensus phylogenies using a supertree reconstruction algorithm,
which allows for combining trees inferred for different, but mutually overlapping,
sets of taxa [2]. Here wé present a new method which can be applied to solve the

problem of inferring multiple consensus trees.
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There are many methods for defining a consensus tree for a given set of phylogenetic
trees [3]. The most known types of consensus tree are the strict consensus tree, the
majority consensus tree and the extended majority consensus tree [3,4]. The strict
consensus tree contains only the edges that are common to all input trees. The
majority consensus tree contains the edges that are present in more than 50% of the
input trees, although higher percentages may also be considered. According to the
extended majority rule, the consensus tree includes all the majority edges to which
compatible residual edges are added gradually, starting with the most frequent ones.
Extended majority consensus trees are the most frequently used consensus trees in
bioinformatics because they are usually much better resolved (i.e. has lower total

degree of internal nodes) than strict and majority consensus trees [4].

The output of most conventional consensus algorithms is a single consensus tree [3].
However, in many practical situations it is much more appropriate to infer several
consensus trees. In biology, it is often risky to group phylogenetic trees constructed
for different genes. Each gene has its own evolutionary history, which can be very
different from the evolutionary history of other genes. For example, some genes or
groups of genes can be affected by specific horizontal transfer events and thus display
different evolutionary patterns from the rest of genes under study [5,6]. Their
evolutionary history will be.represented by phylogenetic trees having different tree

topologies from that of the genes not affected by any gene transfer.

In this paper we describe a new algorithm for determining clusters of homogeneous
trees which can be combined within their clusters in order to infer multiple consensus
trees. The idea of building several consensus trees was originally formulated by
Maddison [7], who found that consensus trees of some subsets of a given set of trees
are often very different and have better resolution than the consensus tree of the
whole set. Then, Stockham et al. [8] proposed two variants of the popular k-means

algorithm [9] to infer a set of strict consensus trees (called characteristic trees) that
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minimize the information loss. However, these methods are very expensive in terms
of the running time because the consensus trees must be determined for each set of
clusters in all intermediate partitioning solutions tested by k-means. Our algorithm "
makes use of a specific version of the Calinski-Harabasz (CH) index [10] adapted for
tree clustering. This cluster validity index will be used to determine the best
partitioning obtained over multiple random starts of k-means when the number of

clusters is fixed and to select the number of clusters in a given set of trees.

2  METHODS

2.1 K-means algorithm adapted for tree clustering

A phylogenetic tree is an unrooted leaf-labeled tree in which each internal node,
representing an ancestor of contemporary species, has at least two children and all
leaves, representing contemporary species, have different labels. Our algorithm takes
as input a set of phylogenetic trees IT defined on the same set of leaves and returns as
output one or several consensus trees. Each consensus tree represents a subset (i.e.
group, class or cluster) of trees in I1. For each cluster identified, the algorithm returns
a list of its elements (i.e. phylogenetic trees) and the corresponding consensus tree.
The output is also accompanied by some statistics (e.g. the value of the CH cluster
validity index). Our method uses a version of the popular k-means algorithm suitable
for tree clustering. The k-means algorithm [9] is an unsupervised classification
algorithm which iteratively regroups N objects (i.e. here, phylogenetic trees) into K
clusters. The content of each cluster is chosen to minimize the intracluster distances.
Generally, the most commonly used distances in the framework of k-means are the
Fuclidean distance, the Manhattan distance and the Minkowski distance. On the other
hand, the Robinson and Foulds distance (RF) [11,12] between two trees is a well-
known distance used in bioinformatics to compare topologies of two phylogenetic
trees defined on the same set of taxa. The RF distance is a topological distance. It

does not take into account the lengths of the tree edges. The problem of finding an
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optimal partitioning according to the k-means criterion is known to be NP-hard [13].
This justifies the development.-of a number of polynomial-time heuristics, most of

them having the time complexity of O(KxNxixM), for finding an approximate

partitioning solution, where i is the number of iterations in the k-means algorithm and
M is the number of variables characterizing each of the N objects. Our main novelty
is that in the proposed version of k-means we do not recompute the consensus trees
for intermediate clusters of trees, but estimate the quality of each intermediate
clustering using an approximate formula based on the computation of CH. This
allows for a much faster partitioning of a given set phylogenetic trees into K clusters

without loosing the quality of the obtained consensus trees.

The objective function in case of tree clustering can be defined as follows:

OF = £ 3 RF(C,.T,), )
where K is the number of clusters, N, is the number of trees in cluster k, RF is the
Robinson and Foulds topological distance between two phylogenetic trees with n
leaves, Ty; is the tree i of cluster k and C; is the consensus tree of cluster k. Still, the
computation of the majority rule consensus tree or extended majority rule consensus
tree is time-consuming. The time complexity of the method computing the majority
or extended majority rule consensus tree is O(n”> +nN>) [4]. Even though an optimal
algorithm for computing the majority rule consensus tree, running in O(nN), has been
recently proposed [14], this time complexity cannot be achieved when the trees are
defined by their Newick strings as it is typically the case in bioinformatics [4]. Thus,
the time complexity of a straightforward tree partitioning algorithm, such as the |
algorithm of Stockham et al. [8], which recomputes the consensus trees after each

basic k-means operation, consisting of relocating an object (i.e. tree) from one cluster
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to another and then in reassessing the value of the objective function (Formula 1), is

O(Kxnx(n+N2)xixM).

Theorem 1

For a given cluster k containing Ny phylogenetic trees (i.e. additive trees or X-trees)

the following inequalities hold:

> 2 RF(T,T)<XRF(C,.T)<

_E Y RE@T), @
N, -1 = j=in P N, = 4 irl;)s

where Ny is the number of trees in cluster k, T; and T; are, respectively, the trees i and

j in cluster k, and cC, is the majority rule consensus tree for cluster k.

The proof of Theorem 1 is omitted here for the sake of conciseness. We can now use

the middle of the interval defined by the inferior and superior bounds of
N,
Zk RF(C,.T)) established by  Theorem L. Thus, the  value
i=1

— Np-1 ’ .
—3N—2—— i“ Z RF(T;,T;), can be used as an approximation of the contribution
2N (N, -1) iat j=int ‘_

of cluster & to the k-means objective function adapted for tree clustering (Formula 1).

Hence, we can speed up the tree clustering process by using the following objective

function (Formula 3):

kK 3N, -2 N N
— k=7 RF(T,,T, 3
Eopm Z=:12N (N, -1 % ]—ZH-I Z.T)), )

which can be viewed as an approximate version of the objective function defined by

Formula 1. The main advantage of using OF, , is that we should not recompute the

appr

consensus trees for the two clusters involved in each basic k-means operation. Indeed,
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the time complexity of such a basic operation will be only 0(~) because all pairwise
RF distances between trees in IT can be precalculated in O(nxN?)[11]. This will lead
to the global time complexity of O(nxN?+KxNxixM) for our majority rule k-
means. This is usually much faster than the O(Kxnx(n+N*)xix M) time complexity

of a standard approach based on Formula 1.

2.2  Calinski-Harabasz cluster validity index adapted for tree clustering

The first cluster validity index we consider here is the Calinski-Harabasz index [10].
This criterion, sometimes called the variance ratio criterion, is defined as follows:

SS; N-K

X—, 4
ss,  K-1 ®

CH =

where SSB is the index of intergroup evaluation, SSW is the index of intragroup
evaluation, K (K > 1) is the number of clusters and N is the number of objects (trees

in our case). The optimal number of clusters corresponds to the highest value of CH.

We propose to use an approximate version of the coefficients SSB and SSW that does
not require the computation of majority (or extended majority) rule consensus trees at
each iteration of k-means. The approximate formula for SSW is as follows:

3N, -2 Nl M

1k
S8, ==~k T RF(T,.T,). 5
Y ZElNk(Nk—I) % ,-:z,-ﬂ T Ty) ©)

Thus, the new global variance between groups, S5z, can be calculated as follows:

3N—-2 N-1 N
= RF(T,T.)))-SS,, .
2N(N"‘1)(i§j=zi+1 (T, T;)) = 85 (6)

B
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3  RESULTS

We examined the evolution of 47 ribosomal proteins of the 14 organisms of Archaea
originally studied by Matte-Tailliez er al. (see Figure 1a in [6]). Matte-Tailliez and
colleagues inferred a single species phylogenetic tree after the concatenation of the
available protein sequences. However, the evolution of each of these proteins can be
represented by its own phylogenetic tree. The cluster analysis of these trees can tell us
how many different evolutionary scenarios characterize the evolution of these

sequences (i.e. how many clusters exist in the protein tree dataset).

The species phylogenetic tree S and its branch lengths were obtained by these authors
using the PUZZLE program [15] with I'-law correction. Matte-Tailliez et al. [6]
discussed the problems encountered when reconstructing some parts of the species
archaeal phylogeny and pointed out the evidence of horizontal gene transfers
influencing the evolution of some of its genes. Thus, we will identify the consensus
gene transfer scenarios characterizing the evolution of these proteins. Using the
PUZZLE program, we first reconstructed phylogenetic trees for each of the 47
available ribosomal proteins. We used the version of our algorithm based on the CH
index and the non-squared RF function (Formula 6) to infer an optimal partitioning of

the given set of 47 trees. The maximum of CH was attained with two clusters (K = 2).

H. marismortui

{{:Halobamﬂum sp)
M. barkeri

A. fulgidus

(@) (b)

H. marismortui

Halobacterium sp.

A. fulgidus

T
?‘ { F. acidarmanus ““E: F. acidarmanus
0(/ T. acidophilum T. acidophilum
s
L Mg M. th i M. th hic
N,N L-—-— M. jannashii =g M. jannashii

<

S. solfataricus
A. pemix

P. aerophitum

) P. horikoshii
p ..]
e P. abyssi
4
/ P. furiosus

EC ) oo
P. aerophilum

< -~ P. horikoshii
-
J_E[:,p. sty
P. furiosus

8. solfataricus

Fig. 1. Two possible scenarios of horizontal gene transfer events obtained for 47 protein trees studied by Matte-

Tailliez et al. [6].
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The first cluster contained 20 trees and the second 27 trees. We then inferred the
extended majority consensus trees, C1 and C2, for the two obtained clusters of trees.
Afterwards, we used the T-Rex algorithm [5] to identify the scenarios of horizontal
gene transfer events that reconcile the species tree S and the consensus trees C1 and
C2. The first scenario, including 2 gene transfer events (Arrows C1-1 to C1-2), is .
presented in Figure 3a and the second scenario, including only one gene transfer
event (Arrow C2-1), is presented in Figure 3b. These transfers account for two
different histories that characterize the evolution of clusters of 20 and 27 genes of the
14 considered organisms of Archaea. It is worth noting that the transfer C1-1 was
also predicted by Boc et al. (see Figure 6 in [5]) and is in complete agreement with

the results of Matte-Tailliez et al. [6].

4  CONCLUSION

In this article we described a new algorithm for partitioning a set of phylogenetic
trees in multiple clusters in order to infer multiple consensus trees. We presented a
number of new formulas allowing for using the popular Calinski-Harabasz cluster
validity index and the Robinson and Foulds topological distance in the framework of
tree clustering. The new algorithm can be used to address a number of important
issues in bioinformatics, such as the identification of genes having similar
evolutionary histories (e.g. those that underwent the same horizontal gene transfer
events) or inference of multiple sub-trees of Tree of Life. In the future, it would be
interesting to modify the objective function (2) in to make it work with partial
phylogenetic trees (i.e. multiple supertree reconstruction problem), when the input

trees are defined on different, but overlapping, sets of leaves.
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A median-based consensus rule for distance exponent selection in the
framework of intelligent and weighted Minkowski clustering

Renato Cordeiro de Amorim, Nadia Tahiri, Boris Mirkin and Vladimir Makarenkov

Abstract

The intelligent Minkowski and weighted Minkowski K-means are recently developed
effective clustering algorithms capable of computing feature weights. Their cluster-specific
weights follow the intuitive idea that a feature with a low dispersion in a specific cluster
should have a greater weight in this cluster than a feature ‘with a high dispersion. The final
clustering provided by these techniques obviously depends on the selection of the Minkowski
exponent. The median-based central consensus rule we introduce in this paper allows one to
select an optimal value of the Minkowski exponent. Our rule takes into account the values of
the Adjusted Rand Index (ARI) between clustering solutions obtained for different
Minkowski exponents and selects the clustering that provides the highest average value of
ARI. Our simulations, carried out with real and synthetic data, show that the proposed
median-based consensus procedure usually outperforms clustering strategies based on the

selection of the highest value of the Silhouette or Calinski-Harabasz cluster validity indices.
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1 Introduction

Clustering algorithms aim at revealing the structure of a given data set Y by partitioning it
into a set of K clusters S={S,,5,,..5¢}. Each cluster S, €S should contain

homogeneous entities, according to a given similarity measure. Clustering algorithms have
been used to address the most diverse problems, including those in the fields of
bioinformatics, business, computer vision, data mining, and security [9, 17, 24, 14].

Over the years many clustering algorithms have been developed thanks to the
considerable effort put by the scientific community. These algorithms can be easily
categorised by the approach they use to cluster entities, being either hierarchical or
partitional. Algorithms following the former principle produce a tree-like relationship
between the entities, which can be visualised using a dendrogram [18, 19]. Partitioning
algorithms produce clustering solutions in which each entity is assigned either to a single
cluster, i.e., in the case of crisp clustering, or to multiple clusters, i.e., in the case of
overlapping clustering [17]. '

The K-means algorithm [13, 2] is one of the most popular clustering method. Its
implementations can be found in various software frequently used in data analysis, such as
MATLAB [15], R [22], SPSS [6], and SciPy [11]. Given a data set ¥ composed of N

entities y;, each described over the same set of V' features, K-means produces a set of
disjoint clusters § ={S,,S,,...,8¢}. K-means also provides a set of centroids

C={c;,c,,....,cx} of these clusters by iteratively minimising the following objective
function:

K \%4
W(S,0)=>> >y, —c)" (1)

k=lie§; v=1

Despite its popularity, the K-means algorithm has several important weaknesses that
are as follows: (i) it requires the number of clusters, K, to be known beforehand; (ii) the
final clustering, S, is heavil}( dependant of the starting random partition; (iii) the provided .
solution is usually a local minimum; (iv) K-means treats all features equally, regardless of
their degree of relevance.

Here, we are particularly interested in issue (iv). We have addressed this issue in our
recent work, where we have introduced the Minkowski weighted K-means (MWK-means)
algorithm [5] (more details are given in Section 2). However, our algorithm requires the
selection of a suitable Minkowski exponent p. This selection is subjective to the data

structure of Y, making it impossible to suggest a value of p that will produce good results

in terms of cluster recovery in all cases. In this paper, we present a median-based central
consensus rule allowing one to select a suitable value of the Minkowski exponent p in the

framework of the intelligent Minkowski and weighted Minkowski clustering {5]. Our new

technique will be tested empirically on real-world and synthetic datasets with different
numbers of clusters and features.
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2 Minkowski weighted K-means

We have recently introduced the MWK-means algorithm [5], which allows one to calculate
optimal cluster-based feature weights. This calculation follows the intuitive idea that the

weight of feature v in cluster k, denoted here as w,, , can vary from one cluster to another.

In fact, the more a feature is dispersed in a cluster, the lower will be its weight in this cluster.
The Minkowski distance between entity y, and centroid ¢, is given by

\%4
‘1\7/Zv=1| yiv —ckv IP -
' We added to this distance the feature weights and used its p” power. The latter is
analogous to the use of the squared Euclidean distance instead of the Euclidean distance:

\4
dp(yi’ck)=zwlfv|yiv—ckv . )
v=l

This weighted distance measure leads to the MWK-means objective function to be
minimized:

K \4
W(S,.Cow) =2 > wh |y, —co I’ 3)

k=1 ieSk v=l

subject to Z‘v/ﬂw,w =1 and w, 20 for k=12,.,K and v=12,..,V. The

computation is carried out in the framework of crisp clustering in which every entity y, is
assigned to a single cluster .S, .

The criterion (3) has some interesting implications. As both the distances and the
weights use the same exponent p, one can see the feature weights as feature re-scaling

factors. This interpretation is not possible in other feature weighting algorithms, such as
Weighted K-means [7], Attribute weighting K-means [4], and Improved K-prototypes [10].
The criterion (3) supports cluster-dependant feature weights, and perhaps most importantly, a
p -dependant cluster shape bias.

Any distance measure introduces a bias to the shapes of the clusters. Assuming a
two-dimensional space for easier visualisation, the squared Euclidean distance used in (1)
makes K-means biased towards circular clusters. At values of p equal to one, two and

tending to infinity, the distance (2) is equivalent to the weighted versions of the Manhattan,
squared Euclidean, and Tchebychev distances, respectively. For instance, a value of p

between one and two leads to a bias towards a shape situated between a rhombus and a circle.
Within MWK-means, each weight w,, is inversely proportional to the dispersion of

v in the cluster S, , which is givenby D, = Z s | ¥i = ¢4 |7 Thus, the feature weight is
e k

computed as follows:
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1
w, = .
w § (D,,/D,, 1"

ueV

C))

This computation of weights follows the principle that feature v having the lowest
dispersion in cluster §, should have the highest weight in this cluster. The Minkowski
weighted K-means iteratively minimises the criterion (3) following the steps below:

1. Initial settings. Choose the number of clusters, K, and the Minkowski
exponent, p.Set S <& ,and w,, =1/V for k=1,2,..,K and v=12,..,V.

2. Centroids setting. Assign the values of K entities selected at random from Y
to be the initial cluster centroids ¢, ,Cz yoesCe

3. Clusters update. Assign each entity y, € Y to the cluster S, represented by the
nearest ¢ as per (2), generating the clustering S = {S 128,08} IS =8, then go to

Step 6 (i.e., computation finishes).
4. Centroids update. Update each ¢, € C to the component-wise Minkowski

£ Vi € Sk )
5. Weights update. Update each feature weight w,, using Equation (4). Set

center O

S < S, then go to Step 3.
6. Final step. Output the clustering S ={S,,5,,...,5¢}, centroids
C={c,,c,,....,cx }, and feature weights w.

As the K-means algorithm, the MWK-means algorithm is a heuristic method that
cannot guarantee to provide an optimal clustering solution. When using K-means, this issue is
often addressed by running the algorithm thousands of times and selecting the clustering .S
that provides the optimal value of the objective function (1). This strategy can be followed
within MWK-means for a given value of p. However, it cannot be used for finding an
optimal value of p within MWK-means because the values of the objective function (3) are
not comparable at different values of p . ' '

To address the problem of the solution dependence from muitiple random starts of
MWK-means, we proposed the intelligent Minkowski weighted K-means (iMWK-means)
algorithm [5], applying the concept of anomalous patterns to provide good initial centroids
and weights to MWK-means. It is worth noting that the concept of anomalous patterns was
originally introduced by Mirkin in the framework of the intelligent K-means algorithm [17].
Below, we present the main steps of this algorithm, including our modifications to allow the
use of the Minkowski distance:

1. Initial settings. Choose a value for the threshold @ and the Minkowski
exponent p. Set ¢, to the component-wise Minkowski center of Y. Set C, <, and
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w,, =1/V for k=12,.,K and v=12,..,V.

2. Define centroid. Set a tentative centroid, c,, as the entity farthest away from C,

according to the distance measure defined by (2).
3. Clustering procedure. Carry out the MWK-means algorithm using two

centroids, ¢, and c,, in order to generate the clustering S ={S,,5,} (without allowing c,
to change during the centroids update step).
4. Remove small clusters. If | S, |2 @, then add ¢, to C, and the corresponding

weights to w . In all the cases, remove S, from the dataset.

5. Check entities to be clustered. If some entities to be clustered remain, then go to
Step 2.

6. Final step. Carry out MWK-means, initialised with the centroids from C, and
the weights from w.

The intelligent K-means algorithm, which serves as our foundation for iMWK-
means, can be used for both estimating the correct number of clusters, K, in a dataset and
providing good initial centroids. In this study, as in all our previous experiments [5], we were
not particularly interested in estimating K . In our simulations, we assumed that the correct
number of clusters was known.

3 The median-based central consensus rule

The final clustering generated by MWK-means and iMWK-means depends on the value of
the Minkowski exponent p , which is also the exponent of feature weights w,,, and defines

the shape towards which the clustering will be biased. With this in mind, we devised a
median-based central consensus rule that allow us to select a good value of this important
clustering parameter.

Selecting the best clustering from a set of clustering solutions is indeed a problem
that has attracted considerable attention [17]. A common approach is to apply a cluster
validity index (CVI) to each of the available solutions, hoping this index is capable of sensing
the structure of the data, and then output the clustering that better optimises the selected CVI.
There are indeed many cluster validity indices (for a recent and comprehensive review see
{11), but no sole CVI is clearly superior to all the others in all cases. However, the Silhouette
width (SW) [23] and the Calinski-Harabasz (CH) [3] index tend to be among the top
performers [1, 16, 21].

Our median-based central consensus rule can be used with the algorithms that should
be carried out only once, like iIMWK-means, as well as with those that are based on multiple
random initializations, like MWK-means. In the latter case we also employ a CVI, here using
either SW or CH. In both cases, we first need to select a range of values of p for our search.

We decided to use the values of p from the range 1.0 to 5.0 with the step of 0.1. We
believe that there is no need in using large values of p, as in our previous comprehensive
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simulations [5] the best partitions have very rarely appeared at the values of p greater than
5.
The median-based central consensus rule for MWK-means is defined as follows:
1. For each value of p, carry out MWK-means 100 times saving only the run

with the optimal CVI value (i.e., the highest value of SW or CH in our case). This generates
41 clustering solutions, one for each value of the Minkowski exponent p (i.e., the values of

p vary from 1.0 to 5.0 with the step of 0.1).

2. Calculate the Adjusted Rand Index (ARI) [8] between each pair of optimal
clustering solutions found in Step 1.

3. Output the clustering solution with the highest average ARI value over all
optimal clustering solutions.

In the case of the iMWK-means algorithm, which does not rely on a random start
strategy, there is no need in applying a CVI. Here, a given value of p will provide a single
clustering solution.

The median-based central consensus rule for IMWK-means is defined as follows:

1. For each value of p, carry out iMWK-means. This generates 41 clustering
solutions, one for each value of the Minkowski exponent p (i.e., the values of p vary from

from 1.0 to 5.0 with the step of 0.1).
2. Calculate the ARI between each pair of clustering solutions found in Step 1
(here each p generates one clustering).

3. Output the clustering solution with the hlghest average ARI value over all
available clustering solutions.

As in [5], in all our experiments we first considered clustering solutions that
generated the expected number of clusters, discarding all the others. When no such correct
solutions were provided, we accepted the solutions generated by our algorithms regardless of
the number of clusters.

4 Setting of the experiments

In this study, we carried out simulations with real-world benchmark datasets as well as with
synthetic data, with and without noise features in both cases. We have examined 12 real-
world datasets; 11 of them come from the popular UCI machine learning repository [12] and
one from the study of Pal and Majumder [20].

Our synthetic data were composed of spherical Gaussian clusters so that the

covariance matrices were diagonal, with the same diagonal value o’ generated at each
cluster and varying between 0.5 and 1.5 (see also [5]). All centroid components were
generated independently using the standard normal distribution. Cluster cardinalities were
generated using a uniform distribution, with a constraint that each generated cluster should
have included at least 20 entities. In this study, we tested six GMMs configurations that were
different in terms of the number of features and clusters. They were as follows: 1000 entities
over four features, partitioned into two clusters (1000x4-2); 1000 entities over six features,
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partitioned into three clusters (1000x6-3); 1000 entities over eight features, partitioned into
four clusters (1000x8-4); 1000 entities over 10 features, partitioned into five clusters
(1000x10-5); 1000 entities over 20 features, partitioned into six clusters (1000x20-6); 1000
entities over 40 features, partitioned into eight clusters (1000x40-8). We generated 100
different datasets for each of these configurations.

Moreover, we also analyzed datasets containing noise features. Here, a noise feature
is one composed entirely of uniformly random values. In these experiments, 50% of the
number of original features were added to the original datasets. Thus, if an original dataset
had eight features, its "noisy" version had a total of 12 features (eight original and four
composed of noise).

We standardised each dataset by its range using the following formula:

y. = yiv_-_y—v
Y max(y,)—-min(y,)

&)

Often clustering experiments are run with datasets standardised using the popular z-
score method. We believe that the above-presented equation is a good alternative
normalization option. Imagine, for instance, a dataset with two features, a unimodal feature

v, and a multimodal feature v, . The standard deviation of v, will be higher than that of v,
leading to lower z-score values of v, in comparison with v,. This means that the feature v,

will have a higher contribution to the clustering despite the fact that the feature v, has a
clearer cluster structure.

5 Results

In this section, we compare the results provided by the introduced median-based consensus
MWK-means and iMWK-means algorithms to those given by the traditional K-means,
MWK-means and iMWK-means approaches. All the tables in this section present the ARI of
the generated clusterings in relation to the known ground labels. Our tables consist of two
major columns. Under “Original”’, we present the results provided by the traditional
algorithms by simply applying a CVI (SW or CH) to all generated clustering solutions, and
then selecting the solution corresponding to the highest CVI value. The ARI between this
solution and the known ground truth is then reported. Under “Consensus”, we present the
ARI results obtained after carrying out the central consensus versions of MWK-means and
iIMWK-means algorithms. In this case, the results of iMWK-means algorithm are not
presented for SW and CH indices because our iMWK-means consensus strategy is not based
on multiple random starts of the algorithm (see Section 3).

Table 1 reports the ARI results for 12 real-world datasets without noise features.
Here, our consensus method applied in the framework of MWK-means, using the Silhouette
index as CVI, was equal or outperformed the original MWK-means for 10 of the 12
considered datasets. For the two datasets where our method was unable to perform equally or
better, i.e., Vehicle Silhouette and Wine data, the ARI difference was very small (0.011 and
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0.015, respectively). In the same table, the experiments with MWK-means applied with the
CH index provided equal or better results for the consensus strategy for 11 of the 12 datasets.
The Wine dataset was the only one for which the original MWK-means strategy provided a
higher ARI value. However, the difference in the ARI values in this case was 0.03, only. The
results generated by our iMWK-means consensus strategy were rather mixed. Here, the
consensus algorithm was able to provide equal or better results than the SW or CH-based
original iMWK-means strategies for 7 of the 12 datasets.

Table 1: ARI results for 12 real-world datasets without noise features. Results under
“Original” are the ARIs calculated between the clustering solutions obtained using the
original partitioning algorithms, based on the highest CVI approach, and the known ground
truth labels. Results under “Consensus” are the ARIs calculated between the clustering
solutions obtained using the consensus versions of partitioning algorithms and the known
ground truth labels.

Original Consensus
KM MWK iMWK MWK iMWK
SW CH SwW CH SwW CH SW CH

AustraCC 0.499 0.499 0.001 0.504 0.001  0.504 0.504  0.504 0.409
BreastOriginal 0.839 0.839 0.797 0.828 0.823 0828 0828 0.855 0.839
Ecoli 0.693 0454 0.707 0.424 0.004 0.038 0.760  0.564 0.038
Glass 0.560° 0.483 0274 0.507 0306  0.306 0l292 0.557 0.231
Hepatitis 0.190 0.141 0.396 0.122 0.138  0.149 0396  0.122 0.149
Tonosphere 0.168 0.168  0.004 0.173 0.209  0.168 0.004  0.173 0.209
Iris 0.716 0.716  0.716 0.716 0.802  0.802 0.745  0.745 0.886
Pimalndians 0.011 0.102  0.008 0.096 0.082  0.094 0.100  0.100 0.077
TﬁluguVowels 0.534 0377 0467 0356 0.428  0.496 0.467  0.358 0.496
VehicleSil 0.078 - 0.076  0.085 0.081 0.074  0.075 0.074  0.083 0.086
Wine 0.868 0.868  0.850 Ok.867 0.819 0.819 0835  0.837 0.772
Yeast 0.168 0.157 0.172  0.168 0.003 0.012 0.182  0.175 0.003

Table 2 presents the results of our experiments with benchmark data to which we
added 50% of noise features. Again, we measured the cluster recovery in terms of ARI in
relation to the known ground truth. Our consensus strategy carried out in the framework of
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MWK -means, using the Silhouette index as CVI, was equal or outperformed the original
MWK-means for 10 of the 12 real datasets affected by noise. It is worth noting that the ARI
differences for the two remaining datasets were really minor, i.e., 0.015 for Vehicle
Silhouette and 0.003 for Yeast. On the other hand, the experiments with MWK-means used
with the CH index provided equal or better results for the consensus strategy for 9 of the 12
datasets. The results generated by the iIMWK-means consensus algorithm were again mixed.
Here, the consensus technique was able to provide equal or better results than the SW or CH-
based original iIMWK-means algorithms for 7 of the 12 datasets.

Table 2: ARI results for 12 real-world datasets with 50% of noise features added to the data.
Table 1 column description applies here.

Original Consensus
KM MWK iIMWK MWK iMWK
SwW CH Sw CH SW CH SW CH

AustraCC 0499 0499 0.001 0504 0504 0.216 0.504  0.504  0.504
BreastOriginal 0.839  0.839 0855 0.872 0855 0.872 0.866  0.861 0.866
Ecoli 0.626  0.394 0.737 0.444 0.004  0.038 0.737  0.403 0.038
Glass 0304  0.408 0250  0.491 0.303  0.303 0292  0.555 0.217
Hepatitis 0243  0.122 0.036  0.122 03%9%  0.150 0407  0.122 0.113
Ionosphere 0.168  0.168 0.004 0.173 0209  0.096 0.004 0.183 0.209
Iris 0.730  0.730 0445  0.730 0.757  0.851 0.445  0.730 0.851
Pimalndians 0011  0.103 0.002  0.100 0.100  0.087 0.099  0.100 0.101
TuluguVowels 0402  0.388 0417 0402 0.478  0.488 0.439 0403 0.479
VehicleSil ) 0.079  0.075 0.088  0.080 0.075 0.074 0.073  0.082 0.088
Wine 0.869  0.847 0867  0.819 0833  0.833 0.867  0.867 0.785
Yeast 0.069  0.069 0.109 0.174 0.003  0.012 0.103  0.099 0.012

Table 3 reports the results of our simulations with synthetic data composed of
spherical Gaussian clusters without noise features. The presented results are the averages
taken over 100 datasets for each considered parameter combination. The standard deviations
of the obtained ARIs are also reported. Here, our median-based consensus strategy used in
the framework of MWK-means algorithm with either SW or CH validity indices provided no
improvement compared to the original MWK-means algorithm. The corresponding
differences between the average ARI results are often negligible, being most of the times
below 0.01. However, the application of our central consensus strategy in the framework of
iMWK-means allowed us to improve the results of the original iMWK-means used with
either SW or CH for all the six parameter configurations considered in our simulations. The
greater the number of features and clusters, the greater this improvement was. For instance,
under the configuration 1000x40-8 the improvement in the ARI results provided by
consensus iMWK-means was 0.196 in the case of SW and 0.165 in the case of CH.
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Finally, Table 4 illustrates the results of our experiments with synthetic data with
50% of added noise features. Here, all of the presented original and consensus MWK and
iIMWK strategies clearly outperformed the traditional K-means algorithms which did not
cope well with the noise features added to the data. We can also observe an important
improvement that the consensus MWK-means strategy provided over original MWK-means
in the case of both SW and CH optimization for the 1000x8-4, 1000x10-5 and 1000x20-6
data configurations. In the case of iMWK-means, a clear improvement yielded by the
consensus strategy can be observed for five of the six data configurations.

Table 3: Average ARI results provided by the K-means, MWK-means and iMWK-means
algorithms for our synthetic data composed of spherical Gaussian clusters without noise
features. The standard deviation of each ARI is indicated after a slash. Table 1 column
description applies here.

Original Consensus

KM MWK iMWK MWK iIMWK

SW CH SwW CH SW CH SW CH
-2 0.470/0.33 0.458/0.33 0.472/0.32 0.457/033 ~ 0.426/0.32 0.423/0.33  0.463/0.32 0.454/0.32  0.434/0.31
-3 0.586/0.23 0.552/0.23 0.620/0.21 0.568/0.23 0.527/0.23 0.537/022  0.613/0.21 0.561/0.22  0.549/0.23
-4 0.649/0.19 0.596/0.20 0.675/0,19 0.607/0.20 0.537/0.17 0.559/020  0.665/0.19 0.606/0.20  0.605/0.21
-5 0.685/0.18 0.650/0.19 0.712/0.16 0.660/0.18 0.594/0.17 0.575/0.15  0.706/0.17 0.664/0.18  0.625/0.18
-6 0.933/0.09 0.913/0.12 0.930/0.07 0.926/0.11 0.740/0.16 0.767/0.17 0.933/0.08 0.934/0.08  0.883/0.16

-8 0.992/0.01 0.980/0.07 0.988/0.02 0.995/0.02 0.780/0.16 0.811/0.15  0.996/0.01 0.994/0.02  0.977/0.03
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Table 4: Average ARI results provided by the K-means, MWK-means and iMWK-means
algorithms for our synthetic data composed of spherical Gaussian clusters with 50% of added
noise features. The standard deviation of each ARI is indicated after a slash. Table 1 column

description applies here.

Original Consensus
KM MWK iMWK MWK iMWK
SwW CH SW CH SwW CH SW CH
-2 0.001/0.00 0..001‘/0.00 0.001/0.00  0.000/0.00 0.150/0.31  0.141/0.31  0.000/0.00 0.000/0.000.067/0.23
-3 0.050/0.11 0.010/0.06 0.117/0.20 0.010/0.06 0.142/0.20  0.176/0.24  0.100/0.200.010/0.060.180/0.26
-4  0.053/0.13 0.053/0.12 0.117/0.20 0.072/0.15 0.320/0.26  0.283/0.24  0.152/0.210.105/0.170.371/0.26
-5 0.078/0.11 0.069/0.10  0.246/0.25 0.114/0.15 0.379/0.23  0.375/0.22  0.331/0.250.183/0.170.432/0.25
-6 0445/025 0424/022 0.865/0.14 0.729/0.19 0.793/0.17  0.790/0.17  0.893/0.13 0.914/0.120.825/0.15
-8 0.859/0.18 0.789/0.19  0.983/0.03 0.993/0.01 0.859/0.09  0.862/0.09  0.970/0.04 0.981/0.030.966/0.15
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(a) SW: data without noise

047

1000x4-2 1000x6-3 1000x8-4 1000x10-5 1000x20-6 1000x4d—8
Data size
1- (b) CH: data without noise

0.4 : S ‘
1000x4-2 1000x6-3 1000x8-4 1000x10-5 1000x20-6 1000x40-8
| Data size

Figure 1: Average ARI results provided by the K-means, MWK-means and iMWK-means
algorithms for our original synthetic data without noise, used with the Silhouette width (SW,
panel a) and Calinski-Harabasz (CH, panel b) cluster validity indices. The results of the
original K-means algorithm are represented by open circles, of the original MWK-means
algorithm by open diamonds, and of the original iMWK-means algorithm by open triangles.
The results of our median-based central consensus algorithms are represented by gray
diamonds (MWK -means) and gray triangles (iMWK-means).
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1000x4-2 1000x6-3 1000x8-4 1000x10-5 1000x20-6 1000x40-8
_ Datasize

(b) CH: data with 50% of noise features \

1000x4-2  1000x6-3

1000x8-4  1000x10-5 1000x20-6 1000x40-8
Data size

Figure 2: Average ARI results provided by the K-means, MWK-means and iMWK-means
algorithms for our synthetic data composed of spherical Gaussian clusters with 50% of added
noise features. Figure 1 panel description applies here.

6 Conclusion

In this article, we presented an original median-based consensus strategy that can be used in
the framework of the weighted Minkowski clustering for selecting an optimal value of the
Minkowski exponent p and determining a good consensus partition. Figures 1 and 2

summarize our simulations results obtained for synthetic data consisting of spherical
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Gaussian clusters without and with noise features. These graphics confirm that the proposed
median-based central consensus rule is effective and should be used in the framework of the
weighted Minkowski clustering [5] with both MWK-means and iMWK-means algorithms.
The advantages provided by the introduced consensus strategy are noticeable with the noisy
data in the case of MWK-means (see Figure 2) and with both original and noisy data in the
case of IMWK-means (see Figures 1 and 2). Moreover, both MWK-means and iMWK-means
clearly outperform the traditional K-means algorithm when noise features are present in the
data. Mention that the Silhouette width generally outperforms the Calinski-Harabasz index in
the framework of our consensus MWK-means analysis. These trends have been also
confirmed by the analysis of real-world benchmark data (see Tables 1 and 2). It would be
interesting to see in the future if the presented central consensus rule could be also used as a
cluster validity index to allow one to select the correct number of clusters in the data.
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Abstract

Background: Gene trees carry important information about specific evolutionary
patterns which characterize the evolution of the corresponding gene families.
However, 3 reliable species consensus tree cannot be inferred from a multiple
sequence alignment of 3 single gene family or from the concatenation of
slignments corresponding to gene families having different evolutionary histories,
These evolutionary histories can be quite different due to harizontal transfer
avents or to ancient gene duplications which cause the emergence of paralogs
within a genome. Many methods have been proposed to infer a single consensus
tree from a collection of gene trees. Still, the application of these tree merging
methods can lead to the loss of specific evolutionary patterns which characterize
some gene families or some groups of gene families. Thus, the problem of
inferring multiple consensus trees from a given set of gene trees becomes relevant.

Results: We describe a new fast method for inferring multiple consensus trees
from a given set of phylogenetic trees (i.e. additive trees or X-trees) defined on
the same set of species {i.e. objects or taxa). The traditional consensus approach
yields 3 single consensus tree. We use the popular k-medoids partitioning
algorithen to divide a given set of trees into several clusters of trees. We propose
navel versions of the well-known Sithouette and Calinski-Harabasz cluster validity
indices that are adapted for tree clustering with k-medoids, The efficiency of the
new method was assessed using both synthetic and real data, such as a
well-known phylogenetic dataset consisting of 47 gene trees inferred for 14
archaeal organisms.

Conclusions: The method described here allows inference of multiple consansus
trees from a given set of gene trees, It can be used to identify groups of gene
trees having similar intragroup and different intergroup evolutionary histaries.
The main advantage of our method is that it is smuch faster than the existing tree
clustering approaches, while providing similar or better clustering results in most
cases. This makes it particularly well suited for the analysis of large genomic and
phylogenetic datasets.

Keywords: cluster validity index; consensus tree; &-medoids; phylogenetic tres;
Robinson and Foulds topological distance
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Background

Various methods for computing n consensns tree for a given set of phylogenstic trees have been
praposed [1]. The most known types of consensug trees are the strict consensug tree, the majority
eongensus tree and the extended majority consensus tree 11, 81 The strict consensus tree containg
only the edges that are common to all input trees. The majority consensus tree containg the wdees
that are present in more than 50% of the inpui trees, althouph higher percentages may also be
considered. According 1o the extended majority rule, the consensus tree inchudes all of the oajority
edges to which rompatible residual edges are added gradually, starting with the most frequent ones.
Extended majority consensus trees sre the most frequently nsed consensus trees in evohitionary bi-
ology becanse they arve nsually much betier resolved (Le. have lower total degree of internal nodes)
than strict and majortty consensns trees {2].

The output of most conventional consensus tree algorithins is a single consensus tree [1]. However,
in many practical situations it is muel more appropriate to nfer several consensus trees. In biology,
it is often risky to group phylogenetic trees corresponding to different sets of genes. Each gene
has its own evohitionary history which can substantially differ from evolutionary histories of other
genes. For example, some individaal genes or gene clusters {e.g. oporons) affected by specific hori-
zontal gene transfer svents will display different evolutionary patterns than the rest of genes under
study [3-8]. The evolutionary Bstory of such genes or gene clusters will be depicted by phylogenetic
trees having different topologies from that of the species tree which represents the

evolition of genes
that did not wdergo gene transfers, Furthermore, the homoseneity of a given set of genes can be
also affected by ancient duplication events causing the emergence of paralogous alleles.

There are several methods for analyzing and visualizing sets of incompatible phylogenetic trees,
including SplitsTree 18], Dendroscope {10} and DensiTree (11} These programs allow for inferring
different kinds of phylogenstie networks which can be viewsd as alternatives to multiple consensus
trees. Holland et al. [12] were among the first to discuss » consensus building approach using splits
network., Holland &6 ol compared gene tress of yeast genomes and demonstrated that consensus

networks can be usefnd to depict hidden contradictory signals existing in species pliylogenies.

Thus, the st characterize o
siven set of phylopenies arises as an alternative to phylogenetic petwork reconstruction approaches.

e

on whether o unigue consensus tree or naltiple consensus trees |

if the given phyvlogenies are topologically congruent, they should be eombined into a single consensus
tren. Flowever, if these phylogenies encompass conllicting genetie signals, they should be organdzed
into multiple consensus trees, sach of which accounts for a specific evolutionary pattern (13- 18],
Figure 1 shows four phylogenetic trees T, Ty, Ty and Ty with seven leaves. Here, the solution con-
siating of two majority-rule consensus trees, Tio and Ty, seems to be much more appropriste than
the solution consisting of ¢

single majority consensus tree, Tisag, Le. o star tree here, given hy the
traditional majority consensus approach.

Tu this paper we deseribe a new algorithm for determining clusters of homogeneous trees which
cant be combined n order to infor nudtiple consensug trees. The idea of building several consensus
trees was originally formulated by Maddison [16] who found that consensms trees of some subsets

of a given set of trens may differ sud that they sre usually better resolved than the consensus ree
of the whole set. Then, Stockbam et ol [17] proposed two varlants of a tree clustering algorithm
bazed on k-means, which were meant to fufer o set of siviet consensus frees {called characteristic



220

Tahiti ot al, . ) Page 3 of 18

trees} minimizing the information loss. However, these methods were very expensive in terms of
the running thne because the consensus trees hnd o be determined for vach set of clusters in all
intermediate partitioning solutions fested by A-means. Bonnard ef ol {13] described a method,
adled Multipolur Conse

sus, to display all the splits of o given set of phylogenstic trees having a
support above o predefined threshold, wsing a wmintmnn possible munber of consensus trees. The
authors indicated that biclogically relevant secondary signals, which would be novmally absent fu
a classical conmensuy tree, can be eaptured by the Multipelar Consensus method thus providing
a convendent exploratory tool for phylogenetic anal

is. This method allows one to display more

secandary evolutionary signals than it is proposed by the extended majority rule consensus, without
making possible arbitrary choices which are usually made ip this consensus method, In his recent
paper, Guénoche [14] has presented a method for partitioning phylogenstic trees Into one cluster
{K =1, when given gene trees are homogeneous} or several clusters (K > 1, when given gene trees
are divergent). A generalized partition score, computed over a set of tree partitions, is caleulated hy
the Guénoche method in order to determine the number of clusters, K, in which a given set of gene

trees should be partitioned. Guénoche validated his method on both simulated data, Le. random sets
of trees organized in different topologieal groups, and real duta, Le. a set of non homogeneous gene
trees of 30 E. coli strains assumed to be affected by horizontal gene transfers. The MOCT {Multiple
Consensus Tress) program developed by the anthor remaing one of the rare pleces of software for
inferring multiple consensus trees, availablde for the research cornmmmity.

We will describe a new tree clustering method that relies on specific versions of the Sithouette
{(SHY {18] and Colingki-Harabasz (CHY [19] indices adopted for tree clustering with f-medoids.
These chuster validity indices will be used to determine the best partitioning obtained over mnltiple
random starts of k-medoids {20] when the munber of clusters is fixed and then to select the optimal
mmber of chusters for a given set of trees,

Methods

K -medoids algorithm adapted for tree clustering

A phylogenetic tree is an unrooted leaf-labeled tree in which each internal node, representing an
ancestor of contemporary species, hag at least two children and all leaves, representing contemporary
species, have different Iabels 12,21,23). Our algorithin takes as nput a set of phylogenetie trees IT
defined on the swne set of lenves and returns as oubpud one or several consensus trees, Bach consen-
sus tree represents a snbset (Lo group, class or cluster) of trees froms I For each cluster identified,
the algorithm returns a list of its elements (1.e. phylogenetic trees) and the corresponding cousensus
tree. The output is alse accompanied by some statistics fe.g. the value of the selected cluster validity
index}. Crur method uses a version of the popular k-medoids algorithm suitable for tree clustering.
The k-medoids algorithm {20} is a clustering method which can be viewed as a rabust version of the

popular B-means adgoritho. The k-medoids alporithm divides N clements (Le. phylogenetic trees
in our case) inte K clusters nsing the cluster centers (i.e. the medoids) which belong to the set of
oviginal elements (1.e. original trees from I in our case). The medold of a given cluster is chosen to
mafnimize the overall distance to the other elements of this eluster. The content of each cluster &s

the fotal intrachster digtane
the framework of medoids are the Eoclidean dis
distanve,

chosen Lo mindm

il ¢

. Generally, the most commonly 1 ATICES 1N

finkowski

tanee, the Manhattan distance and the )

Several measures have been proposed to estimate the distance between phylopenectic trees. The
most popular of them are the Robinson and Foulds {RF) topological distance {231, the quartet
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distanve [24], the SPR. (Subtree Prune and Regraft) distance [25], the MAST (Maximum Agree-
mient Subtres) distance [26] and the bipartition dissimilarity 3], Unfortunately, the populsr SPR
distance, which is often used to identify horizonial vene transfer events, takes an exponential time
tor calenlate, This is also the case of the MAST distance which caunot be ealeulated in polynomial
time, The BF and the quartet distances are topologieal distances which are among the quickest
to calenlate. Indeed, both of them can be computed in 0{%2) when two Newick strings, represent-
ing two phylogenies with n leaves defined on the same zet of species, are considered. Moreover,
Barthdlemy and MeMorris [27] have shown that the majorily consensus tree of o set of trees is a
median tree of this set in the sense of the RF distance {27]. Thus, the RF topological distance
seemns to be an appropriate distancs 1o be used within k-means or k-medoids algorithms adapted
for phylogenetic tree chistering. In our work, we define the median tree as a tree based on the RF
distance. It is worth noting that one could also use an aliernative type of median trees, those based
on the SPR distance [24], to infer SPR-distance-based multiple consensus trees, For instance, Bruen
and Bryant showed that the maximum parsimony tree can be viewed as a type of median consensus
tree in the sense of the SPR distance.

The Robiuson and Foulds distance [14,28,20, 30] between two irees s a well-kuown distance used in
eomupitational hiology to compare the topologies of two phylogenetic trees defined on the same set
of species. The Robinsor and Foulds distance 18 a topological distance. Tt does not take into account
the lengths of the tree edges. The thne complexity of a typical noplementation of the k-medoids
slgorithm s QK % (N — K x ¢ x M), where K is the namber of clusters, § s the number of
iterations in k-medoids and M s the nmumber of variables characterizing sach of the N objects, One
of the advantages of our new slegorithn is that it does not nved to recompube the consensus trees

for intermediate clusters of trees. Tnstead, 1 estimates the uality of each intermediate clustering
using an appeosimat

» formuba. This allows a much faster partitioning of » given set of phylogenctic
frees into K clusters without losing the quality of the obtained consensus trees,

In the case of tree chistering using k-means, the obhiective function to be minimized van be defined
ax follows:

KNy
OF = 3" S RF(I) Thy), (1)

LR e

where K iz the munber of clusters, Ny Is the number of trees in cluster &, BF is the Robinson and
Foulds topologieal distanece bebween two phylogenetic trees with n leaves, Ty, i3 the tree { of cluster
¥ and ‘If;mj iz the majority rule consensus tree of chaster k. Still, the vomputation of the majority
rule consensus tree or of the exvended majority rule consensug tree is time-consuming, The time
complexity of the method computing the majority or the extended majority rule consensug treg
is Ofn® + nN) 2], where N is the number of trees and n s the nnmber of leaves in pach tree.
Jonsson et al. [31] have recently propesed a nnmber of determdnistic alporithms for constructing
the majority rule consensus tree and some of its varlants. The authors presented the algurithms
running in QRN X log) thme - for a majority rule consensus tree, in O(nAN} time - for a loose
consensus tree, and in O(r?N) time - for o greedy consensus tree. However, if the trees are defined
by their Newick strings, as it is typically done in evolutionary biology [32], one will need a conversion
program to transform each Newiek string into the format required by the algorithms of Jansson ef al.
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Stockham #f ol [17] originally propesed bwo variants of the popular b-means algorithm to infer a set.
of strict consensus trees {called characteristic trees) that minimize the loes information. However,
the approach of Stockham et ol seems to be very expensive i terms of the runing time because
the consensus trees mugt be determined for each set of clusters in all intermediate partitioning
solutions tested by k-ineans. We pres,eni a new algorithm that does not need o recompute the
consensus trees st each of its iterations. The time complexity of o straightforward tree partitioning
algorithmn, such as the algorithm of Stockham et ol [17] based on k-means, which recomputes the
consensus trees after ach basic d-neans operation, consisting of relocating an object (Lo, tree) from
one cluster to another and then in reassessing the value of the objective function (Formula 1), is
O xnx {(n-+ NTYx i)

We propose to use the following approximate formula, based on the properties of k-medoids:

K N
OFyea =y 3 RE(IP Ty, (2
B} el

where T is the medoid tree of cluster k. The medoid tree T(® of cluster & is the tree belonging
to cluster & that rainimizes the sum of RF distances between this tree and all other trees in &
By contrast with the A-mesns-based approach, we do not need to compute in our algorithm duster
centrodds or majority consensus trees of clusters. Using Formuda 2, we reduce the time complexity of
the method to OGN + K »x (N ~ K)* x §), where O{nN?} is the time complexity of precaleulating
the matrix of pairwise BF distances, of size (N w N, between all trees in [L

Sithouette cluster validity index adapted for tree clustering with k-medoids

The first cluster validity index we consider in this study is the Sithouette width {§H) (18] This
index assesses the average rate of similarity hetween the objects belonging to the same clnster (fe.
u echesion function} versus the rate of similarity between the objects of different clusters {ie. a
separation function). The Silhonette width for cluster & fs defined as follows:

My

R B(i) - ali)_] .
#hik) = Ny 2 maxfa(i}, b} | 3

o=

where Ny, Is the aumber of elements {Le. trees) in chaster k, a{i} is the average distance between the
element € and all other elements of k and 5} s the smallest of all distances between the elerent ¢
of eluster & and the elements in the other clusters {i.e. those diffevent from k). The optimal mumber
of dusters corresponds to the highest value of Silhouette.

The Ellowing equations for calenlating a{f) and 1) ean be nsed when clustering tress. The formula
Far ali} is as follows:

y RE{T:, 5
{b(f} - l. N: ki kj}’ {4)
Ny

where Ty is the tree § of cluster k and Thy s the tree § of cluster k. The formula for (1) is as follows:

Ny ¥ TP T

IR . E;;::x RE (Tt They) -

Bi} s nn —_— {8
L B, e Btk Nyg
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where They is the tree § of chuster ¥ and Ny is the number of tress in cluster ¥\,

Finally, the optimal munber of clusters K corresponds to the maxinnnm average Sithouetie width,
SH{K), defined as follows:

«
SH{K) =" [sh{k)] /K. [8)

Caliiski-Harabasz cluster validity index adapted for tree clustering with k-medoids

The second cluster validity index we consider heve is the Calitiski-Harabasz index (CH) {19]. This
criterion is a ratio between the overall hetween-cluster distance and the overall within-cluster dis-
tange, caleulasted by taking Into account the number of degrees of freedom. The exact forraula for
the CH computation iz as follows:

M

where S5y s the overall within-cluster distance nvolviug the elements of the same cluster, SSg
iz the overall between-cluster distanee involving the elements of different clusters, K is the nomber
of clusters and A is the number of elemems. The optimal naber of clusters eovresponds to the
maxinwm of CH.

The traditional formula for calenlating the overall within-cluster variance, 58w, is ag followay
K
88w =Y 3 ly-mi? ®
feard 3 U

where % is an element of cluster Oy, my is the centroid of cluster & and Jy — myi¥ is the Euclidean
distance {L? norm) between y and my.

The traditional formuda for calenlating the overall between-cluster varianee, 5855, is ag ollows:
«

Z Ny,

et

9

whete Ny, is the muaber of trees in cinster k, 1 is the overall mean of the sample data and Jrag ~m|?
ig the Enclidesn distance betwesn ny, and m. Good elusterings have a large overall betweesn-cluster
distance {(SSg} and a small overall within-cluster distance (55w ).

Clearly, we cannot use the Buclidean distance when clustering trees {33]. The Robinson and Fonlds
topologienl distance [RE) has been used instend. Namely, the following formulas for the overall
within-cluster and between-cluster distances wers used in our study:

K N
S8y Z Z RIJV’(’TI.}ZH,'{‘;K;}E and (]ﬂ)
k=i demd
1Y
S8p = S Npx RE(TPT™), (11)
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where T§* is the medoid tree of cluster &, Ty; is the tree { of cluster & and T is the medoid tree of
the sarpple data.

Adjusted Rand indax

The tmality of clustering results was evaluated by using the Adjusted Rand Index (ARI) {34-36]
The values of ART are located in the interval -1; 1}, When two partitious ars exactly the same, the
corresponding value of ARS is 1. This populsr Index is the corrected for ehanee version of the Rand
index 137,38]. ARI is often used in simulations to compare the known original partitions with those
gonerated by methods under study.

Jiven a set of u objeets and two partitions of these objects, namely X = Xy, Xo,..., Xy with r
clusters and ¥ = ¥, Yo,..., ¥, with & clusters, the averlap between X and Y can be sunmmmarized
using a contingency matrix [ngl, where each entry my denotes the nunber of objects in common
hetween partitions Xy and Y.

The ART index is calevlated using Formmla (18):

., () - [ G, /6

B SIS R0 B SRET A ) P

{12}

ap =30 Xe e Y and by = 300 X MY and Xy and Yy are the sets of

where ny = | X3 Y5

objects in clusters ¢ snd 4, respeetively.
Results and Discussion
Simulation design

We tested our new algorithm for computing mubiiple consensus trees using the twe following st
lation protocols.

Crar first simlation fneluded two main steps. During the first step, we randoraly generated a species
phylogenetic tree (Le. first consensus tree here} 15 with » leaves using the HybridStm {39 prograo.
Then, nsing the same program, we generabed K — 1 other eonsensus trees, Ty, ... T with n leaves,
each of which differed from 7y by a specified number of hybridization events {the value of the
hylwidization rate parmmeter in the HybridSim program varied from 1 to 4 In owr sinnadation; it
was drawn randomly using s uniform distribution). In our first shdation, the sumber of clust
K, ranged from 2 to 10 {see Figs. 2-4}, while the number of tree leaves, n, was taking the values 8
16, 32 and 64 {see Fig. ).

The HybridSim program developed by Woodhams et ol 139] allows generation of phylogenies in
the presence of hybridization and horvizontal geve transfer events. This program can generaie trees
differing from each other by a specified namber of coalescence/incomplete neage sorting producing
pabterns of ncongrasnce arross wene trees. n our sinndations with HybridSim, we varied the values
of the hybrid

ation rate (as indicated above) and the coulescence rote (as Indicated below) pa-
rameters. The rest of parameters used in our simulations were the default parameters of HybridSim.

During the second step of the first sitmudation, for each consersus phylogenetic tree T3 (8 = 1,
representing cluster §, we generated o set of 100 trees belonging to cluster £ using » specified vakue of
the coalescence rate parameter i HybeidSim. In our study, the value of this coalescence parameter,
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introducing noise into gene phylogenies, varied between 10 (low noise} and 1 {high noise}. Thus,
each elenwent T of cluster 7 differedd from the consensus tree T; of this cluster by a certain {fixed)
coalescenee degree. The simulation resulls presented in Figures 2 and 3 correspond to the case in
whirh the coalescence rate parameter in HybridSim was Bxed to 5. Figure 4 iHustrates how the
methods’ results change with respect to the change in the coalescence parameter. The number of
elusters, K, was assunwed to be known in this sinndation. The strategios based on both the sgnared
and non-squared RE distances {used in Formula 2) were evaluated.

In the second simmlation, we comparad our algorithin bazed on the Sithounetts index and the non-
separed - Robinson and Foulds distance (Formula 9) with the traditional approach based on the
reealentation of majority-rule consensus trees, representing the cluster centroids, after each basie
operation of k-means {a variant of Formula 1 using the squared RF distance, as suggested by
Stockhar ef ol [17)). This comparison was performed In terms of quality of clustering results
returned by corpeting methods (Fig. Sa aud b} and of rnunping thme (Fig. 5¢ and d). The number of
tree leaves, n, in this second simulation was equal to: 8, 16, 32, 64 and 128, The number of clusters,
K, in the second

shmulation was equal to 5 and the coaleseence rate parmmneter in the HybridSim
program was fixed to B in this simudation. Onee again, 100 different datosets were generated for
each parsmeter combination and the number of clusters was assumed to be known, Qur simulations
were carried ont using a 64-bit computer equipped with an Inte] i5-4600T CPU (2.5 GHz) and 8
Ghb of RAM.

Simulation study

The results of the first simulation are ilustrated in Figures 2, 3 and 4. The presented results are
the averages taken over all combinations of our parameters {see the section "Siuulation design®},
except the featured one (Le. the number of clus
and the coalescence rate in Fig. 4).

ers i Fig. 2, the number of tree leaves in Fig. 3

The curves depieted in Figure 2 indicate that the clustering quality provided by our algorithm de-
pends on the number of clusters, the cluster validity Index (SH ov CHY and the selected objective
function {L.e. the non-squared BF distance or the squared RF distance in Formula 2). Obviously,
we were not able to address the case of homogeneous data (e K = 1} in this study because the SH
and CF cluster validity indices sre not adapted for the ease of one chaster only. The ARJ results
improve noticeably when the munber of clusters, K, increases from 2 to 8 and stabilize starting

from 6 clusters. Also, the strategy based on the SH cluster validity index and the non-squared RF
distance outperforms the three other competing strategies regardless of vhe mumber of clusters.

Fignre 4 shows » sight inerease n the ART values as the munber of tree leaves Inereases, Once again,
the scores of ART for the SH eriterion are higher than these for the CH criterion and the methods
hased on the non-squared BF distance are slightly more efficient than those based on the squared
BF metric. One can also observe that the ART scores become more stable when the munber of chis-
ters enries between § and 10 {Fig. 3b) compared to the case when it varies between 2 and 5 (Fig. 3a).

Figure 4 shows that the CH index i mors affected hy coalescance {ie. noise) than SH when
elustering frees using kmedoids. Once again, one oan notice that both versions of onr algorithm,
based on SH and CH, vield better results when the non-sguared #F distance is nsed in Formula 2
instead of its squared counterpart. It is worth noting that Stockbam ef el [17] used the squared RF
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distance i their algorithi, Given these results, our second shonlation (see Fig, 53 was condueted
with the algorithm based on the Sithouette index and the non-squared Robingon and Foulds distance,

The results of the second shmulation are shown in Figure 8. The curves presented in Figures & {a and
b} indicate that the new algorithm based on Formulas 2 to 6 works better than the straightforward
tree chustering approach by Stockham ef ol [17] in terms of the clustering quality when the number
of tree leaves varies from 8 to 32, but is slightly less efficient than the approach by Stockbam ef ol
when the number of tree leaves varies from 64 1o 128, However, our algorithm is by far the best
method in terms of the running time for both simulation parameters eonsidered: the mumber of tree
leaves (Fig. 3¢} and the nunsber of trees (Fig. 5d). These results suggest that onr new algorithm is
well suited for the anslysis of large phylogenetic datasets.

Clustering trees of 47 ribosomal proteins of Archaea
We applied the new algorithm to analyze the evolution of 47 ribosemal proteins of 14 organisms of
Archaea, inchuding 11 species of BEurvarchaenta and 3 species of Crensrchaeota. These data were
oviginally studied by Matie-Tailliex et ol {see Fig. Ia in [4] o Fig. 8a in our paper). Matte-Taillies
et ol inferred » single species phylogenetic tree after the convatenation of the considered protein
sequences {see Fig, 8a), However, the evolution of each of these proteins can be represented hy it
own phylogenetie tree. The chister analysis of these trees can tell us bow many different evolutionary
scenariog characterize the evolution of these sequences {i.e. how many clusters of trees exist in the
protein tree dataset). We first considered the complete set of 52 multiple sequence alignments of
archaenl ribosornal proteins studied by Matte-TailHez ¢f ol We selected for onr analysis 47 of these
52 alignments, Le, those inchading the data for the same 14 archaeal organisns, The 5 remaining
alignments were inecmplete (Le. they included 12 or 13 organizins only). Using the 47 comiplete alipn-
ments, we inferred 47 phylogenetie trees by means of the PHYML method [40] {these alignments
sund trees are available at: in Botps: //github. con/TahiriBadia/CMedoidsTreeCloatering/}.

First, we carvied out the version of oar k-medoids tree clustering algorithm based on the SH index
{Formulas 3 to 6) aud the non-squared BF distance in order to lafer a partitioning of the obtained
set of 47 trees, The maximum of 8H was attained with five dusters (K = 5) which correspond to
five different horizontal gene transfer seenarios presented in Figure 6 {panels b 1o £}

The first cluster contained 11 trees, the seoond 4 trees, the third 20 tress, the fourth 11 trees and the
fifth 1 tree. We inferred the extended majority consensus trees, SH1, SH2, SH3, SH4 and SHE, for
these five clusters of trees. Alerwards, using the gene transfer detection algorithm by Boe et ol [3],
we jdentified the scenarios of horizontal gene transfer events which reconcile the species tree {Fig.
ia) and each of the obtained consensus trees, SHI to SH5, In the end of the tree reconciliation
process, consisting of SPR moves {corresponding to horizontal gene transfers) of clusters of the
xpf\a % tree, the transformed topology of the species tree hecomes identical to that of the gene tree,
The

version of the algorithm available on the T-Rex web site 41} was used In owr eomputations,
The obisined transters accomne for five different histories which characterize the evolution of the
47 considered ribosomal proteing. Two transfers predieted for these data by Boc et ol {see Fig. 6
in [3]), which ave in agreement with the results of Matte-Tailliez ¢f ol [4] and Boe ¢ ol 2013 {43},
can be found in these five scenarios. Precisely, the transfers - SH3 — 2 {or its equivalent transfer
4) and SHS 1 - have been prodicted by Boe et ol 2010 (see Fig. 6 In {31}, the transfers
- BH3 ~ 2 {ov its equivalent transfer SHS — 43 and SHE ~ 1 - have been predicted by Boc e al
2013 {see Fig. 2 in [42]). Finally, the transfers - SH1 ~ 1 {or its equivalent transfers SH2 - 2 and
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SHE 1), SHE -1, SH3 - 2 {or its equivalent tronsfer SHS — 4}, SH2 -1, SH4 3 and SH4 -2
- have been predicted by Boe ef ol. 2013 (see Fig. 3 in [42]) as partial horizoutal gene transfers (i.e.
transfers leading to the formation of chimeric genes composed of portions of two or more coding
sequences, see {43]).

We also used the MCT program by Guénoche 14 (Multiple Consensms Trees) to analyze this Ar-
chaen dataset. The averape linkage hierarchical slgorithm and the Robinson and Foulds distance
were the parameters which we selected in MCT. We compared our consensus trees of classes with
the eonsensus trees found by the algorithm by Guénoche [14], Por example for K=5 {this was the
optimal number of clusters found using onr algorithm with the SH index), the MCT program re-
turned consensus gene trees whose topologles led to the horizontal gene transfers SH2 -1, SH2- 3,
SH4 —2 and SH4 - 3 {see Fig. 6).

Second, we carried out the version of vur k-medaids tree clustering alporithm based on the OH
index (Formulas 7 to 11) and the non-squared BE distance to classify the same set of 4T gene trees,
The maximmm of CH was attained with three clusters (K = 3). Here, the first cluster contained 25
trees, the seeond 14 trees and the third 8 trees. We then inferred the extended majority consensus
trees, CH1, CHZ and CH3I, for these clusters of tress. Similarly to the case of SH, we identified
the scenarios of horizontul geve transfer events that reconcile the species free (Fig. Ga) and each of
the consensus trees CH 1, CH2 and CH3 {see Fig. 7, panels » 1o o). Here, the tronsfer - CH2 - 1 -
has been predicted by Boc ef el 2010 {see Pig. 6 in [3]), the transfer - CH2 2 - hias been predicted
by Boe ef ol 2013 (see Fig. 2b in [42]), and finally the transfers - CHL— 1 (or itg equivalent transfer
CH3 ~ 1, CHL~ 2, CH1 -3, CH2— 1, CH3 — 2 and CH4 ~ 3 - have been predicted by Boe et
al. 2013 as partial horizontal geue transfer events {see Pig. 3 in [42]). Interestingly, all the transfers

found in the harizontal gene transfer scenarios shown in Figure 7 {a-c) can be found in the gene
transfer scenarios presented in Fignre 6 {(b-f).

Finally, we ran the MOT program with K==3 {this was the optimal number of clusters found using
our algorithm with the CH index) and compared the obtained consensus troes with those found
by our methad. The consensus tress found by MCT in this case allowed for four horizantal gene
pransfers which were equivalent to the transfers CHL —~ 2, CHY -3, CH3 ~ 2 and CHY ~ 1 {see
Fig. 73 found by oy algorithm with the CH index.

Still using the horizontal gene transfer detection algorithin by Boc et ol [3], we found scenarios of
gene transfer events reconciling the species trep {Fig. 7a) and the obtained consensus tress which
play the role of gene trees in this context. The overall horizontal gene transfer results comparing the
frequencdies of the intragroup and intergronp gene transfors found by our alporithn using the SH
and CUH indices wre reporied Table 1. They suggest that gene transfors have been more frequent
within the species of the same phylom than between the species of different phiyla (e, Crenarchaeota
and Furyarchaeota),

Conclusions
In this article we deseribed a new slgorithn for partitioning a set of phylogenetic trees n several

clusters in order to infer multiple ¢

Ousenss trees, We presented new formnlag alowing for using

the popular Siomette and Calidski-Harabasz cluster validity indices s well as the Robinson amd

Foulids topological distance in the Pramework of tree clustering based on the popular A-medoids
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algarithm. The new algorithm can be used to address a mumber of lmportant Issues in evolutionary '
hinlogy, such as the identification of genes having similar evolutionary histories, e.g. those that have
undergone the same horizontal gene transfers or those that have been affected by the sane ancient
duplication events. The presented algorithm could be extended to the case where the input trees
have {Jliﬁ’ers‘mﬁs hut. mutually overlapping, sets of leaves. In order o compute the Roebinsen and Foulds
topological distance betwesn such trees, we could first reduce them to the common set(s) of leaves,

After this reduction, the Robinson and Foulds distance normalized by its maxinunn value, which
is 2n — 8 for two hinmry trees with n leaves, conld be used in Formulas 1 and 2 in order to infer
multiple consensus trees. Overall, good performances achieved by the new algorithm in terms of
hoth clustering guality and moping tine makes 1t well suited for the analysis of large genemic and
phylegenetic datasets. A C4+ program, called KMTC {K-Medoids Tree Clustering), imnjdementing
the diseussed tree partitioning algoritlm is freely available at: htwps://github, com/Tahiri¥adia/
CiMedoidsTreeClustering/.

List of Abbreviations

ARI Adinsted Rand Index; CH: Caliiski-Harabasz eluster walidity indice; KMTC: K-Medoids
Tree Clustering MO Multiple Consensus Trees program; RE: Robinson and Foulds topological
distance; SH Silhouetie cluster validity indice; 88p: oversll between-elngter distance; 88y overall
within-cluster distance; Tola Tree of Life projent
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Figure 1 Four phylogenetic trees Ty, ¥a, Ty and 7y defined on the same set of soven leaves,
Their majority-rule consensus tree Is a star tree Thioga. The majority-rule consensus trees, Tyg
and Taq, for the pairs of tepologically cluse treest Ty and Th, and Ty and Th, respectivaly.
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Figure 2 Clossification performances of the four of our k-medoids tren clustering
algoritho in terms of AR with respect 1o the number of clusters, tanging from 2 to 10, The
four tested versions of our algorithm were thuse based onr 1) 58 with RF (0}, 2) CH with
RF (x). 3} SF with BE squared {£3) and 3} CH with RF syuared (%), The coalescenc
rive parsmeter in the HybvidSim program was fixed to 5 in this simulation. The ¢ |
results are the averages taken over alf vonsidered numbers of tree loaves,
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Figure 3 Classification performances of the four versions of our k-medolds tree clustering
algorithm in terms of AJRF with respect 1o the number of tree leaves: (a) the case of 210 5
clusters and (b} the case of & to 10 clusters. The four tested versions of our algorithm were
based ony 1) SH with RF (O}, 2} C8 with RF {x), 3} 5H with RF squared {11) and 4)
CH with BRF squared (x). The coalescence rate parameter i the HybridSim program was
fixed to 5 in this simolation. The presented results sre the awnrages taken over all considered
numbers of clusters,
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Figure 4 Classification performances of the four tested versions of our k-medoids wee
clustering algorithm in tenus of ARJ with respect 1o the coalescence rate: (a) the case of 2
te 5 clusters and (b} the case of 6 to 10 clusrers. The four tested versions of owr algarithm
were based on: 1} S vdth BF {0}, 2) OH with BF {x}, 3} SH with RF squared {17)
and 4} C°H with BLF squared (). The coalescence rate parameter in the HybyidSim program
varied from 10 te 1 in this simulation. The p od results are the averages taken over all
considered sumbers of clustors and all considered numbers of tree leaves,

(a) (b}
107 1,08
.95
08
L — % osf=
£ At . "
O.JS‘ ” L
.85
07 . . . . 80 . T - —
18 32 128 ] 80 0 100
Humber of lpaves : Ragober of frees
{c {d)
15000 10000
A
.. 806 %000
£ g0 & £ 000
: :
- et 2008
G < 2 c [
g % el B4 128 23
Mumbser of isaves Number of tress

Figure & Comparison of our algorithm (27} based on the k-medoids clustering, the non-squared
RE distanee and the ST cluster validity index to the traditional approach {A) based on the
k-means clustering, on the sguared RF distance and on the recomputing the majority
consensus trees within k-means {Stockham et al. [17}). The coal £ rate § or in the
HybridSine program was fixed to § in this simulation. The comparison was made in terms of
AR (ponels a and b) and the running time {measured in seconds} of the methods {panels ¢
and &) with respoct 1o the number of tree leaves amd trees.
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Figure 6 {a} Species tree for the Archiaes datesst and fve consensus harizontal geor transfer
scamarios {panels b to [} obtained for 47 provein trees, origivally studied by Matte-Tailllez 2t
. [4]. using the S cluster validity index and the non-sguared RF distance in the k-medoids
tree clustering algorithm,
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and the non-squared ALF distance in the k-medoids tree clustering algorithm,
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Tablas

Table 1 Gene wransfer statistics for 47 ribosomal protein trees constructed for 14 species of Archasa
obtained using the NI and {'H cluster validity indices and the non-squared 2F distance in the
k-meduids tree clusteting algorithm. The Crenarchaea group is fomposed of & soffacraricus, A.
pernix and P. asrophifum species, and the Euryarchaeota group is camposed of P. furiosus, P. abyssi,
P. horikoshil, M. jannashil, M. rbarmaamotmph;wm T. acidophilum, F. 3 , A fulgidus, M.
barkeri, Halobacterium sp. and H. marismoriui species.

Criterion Type of gens transfer  Number of transfers detacted  Percentage of transfers detected

™ Intragroup i3 7 18%
Intergroup 4 23.23%
H Intragraup ] S0%

Itergronp 1 18%




APPENDICE B

EXEMPLES DE CODE SOURCE

«ll'y a deux facons de faire la conception d'un logiciel. Une facon est de le
rendre si simple qu'il n'y a selon toute apparence aucun défaut. Et l'autre est

de le faire si compliqué qu'il n'y a pas de défaut apparent.», Tony Hoare, 1960.

L’appendice B présente quelques exemples de code source développés dans le cadre
de ce projet doctoral. Nous organisons cet appendice en six parties. La premicre
partie illustre un exemple d'implémentation de la fonction objective pour le
partitionnement d’arbres utilisant la borne inférieure (détaillée au chapitre V dans la
section 5.3.2). La deuxieme partie contient 'implémentation de la fonction permettant
le calcul du critere de validité des clusters de Calinski-Harabasz adapté au cas de
partitionnement d’arbres phylogénétiques. La troisi¢éme partie contient la procédure
de fusion de deux clusters dans le cas d’inférence de super-arbres multiples. La
quatrieme partie présente le code de calcul de 'ARI. La cinquieme partie contient le
code pour la vérification de la validité des clusters, le calcul de l'indice de Calinski-
Harabasz (CH) et la fonction objective pour le cas des super-arbres multiples.
Finalement, la sixieme partie inclut le code pour le calcul de l'indice de validité des

clusters Silhouette (SH).
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Le code source au complet est disponible sur le site suivant:

https://github.com/TahiriNadia/CKMedoidsTreeClustering.

B.1  Calcul de la fonction objective dans le cas de la borne inférieure

Cette fonction objective a pour role de partitionner les n arbres données en K classes.
La meilleure distribution des objets en K classes est celle qui minimise la valeur de la
fonction objective. Le code suivant, écrit en langage C++, est €galement disponible

dans le répertoire Github'.

. double FO_borne_inf(int &n,int &kmax,double** mat,double* Dvec,int* list,int* howmany,double &S
E,int &kk,vector <string> monTableau)

1
S
2. A . :
3. double *clusterK_same = new double [kmax+1];
4, int *nk_CH = new int [kmax+1];

5 int cluster_k=0;
[ double RF = 0.0;
7 double Dref=0;
8

8

int kref=0;
18. SSE=0;
11. int k_source = 0;
i2. int new_k = 0;
13. int old_k = 0,
4. int nb_cluster_dest = 9;
15. int nb_cluster_source = 0;
16. dgouble FO_old = 0.0;
17. doubla FO_new = 0.0;
18. double tmp_calc = 0.0; .
18. double tmp_calc_dest = 0.0;
8. double tmp_calc_source = 0.0;
2.
22. //initialisation des variables
23. for(int k=1;k<=kmax; k++){
24, nk_CH[k]=0;
25. clusterK_same[k]=0.0;
26. 3 :
27.
28. //Compter le nombre d’C(@lCements par cluster
29. for(int k=1;k<=kmax; k++){
30. nk_CH[1list[k]]++;
31, }
3%,
33. //compute for each cluster initially, SSW value (intra groupe distance)
34. //compute SSW .
35. for (int i=1;i<n;i++){
36. cluster_k=1list[i];

! https://github.com/TahiriNadia/CKMeansTreeClustering
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37. for (int j=i+1;j<=n;j++){

38. if (list[j]==cluster_k){

39. RF = mat[i-1](j-1];

49, ' ‘ clusterK_same[cluster_k]+=RF;

41, }

42, . }

43. }

44. : :

45, // Compute thes last objective function (For reference)

46, - For (int k=1;k<=kk;k++){

47, if(nk_CH[k]>1){ )

48, © . FO_old += (clusterK_same[k]/(nk_CH[k]-1.0));

43, } :

56. }

51.

52. // Compute squared distances to group centroids.

53, // Assign objects to nearest one

54, Ffor (int i=1;i<=n; i++) //do 20 i=1;n

55, {

56, k_source = list[i];

57. if(nk_CH[1ist[i]]>1){

58. . T for (dnt k=1;k<=kk;ke+)

59. {

68, /¢ Compute RF distance for each point 1

81. // and assign the point i to his best cluster

62, // Compute RF distance to the centroid k

63.

64, . //test if point i doesn’t originally belong to k

65. //k_sourcel=k: To avoid revising an item that has changed cluster with its orig

inal cluster

66, ) if(list[i]!=k && k:_source!=k){"

67. nb_cluster_dest = nk_CH[k];

68, ‘ nb_cluster_source = nk_CH[1list[i]];

69.

7. if(nk_CH[k]>1 && nk_CH[1list[i]]>1){

71 FO_new = FO_old - (clusterK_same[k]/(nk_CH[k]-1.0)) -
(clusterk_same[list[i]]/(nk_CH[1list[i]]-1.0));

72, Yelse if(nk_CH[list[i]]>1){

73. ) FO_new = FO_old - (clusterK_same[list[i]]/(nk_CH[list[i]]-1.0));

74, B : Yelse if(nk_CH[k]>1){

75. FO_new = FO_old - (clusterK_same[k]/(nk_CH[k]-1.0));

76. : }else{ :

77. FO_new = FO_old;

78. } :

79.

86. ‘ //compute Function objective

81. //For destination cluster

82, ) tmp_calc_dest = clusterK_same[k];

83, for(int j=1;j<=n; j++){

a4, ! ) if(list[j]==k){

85, tmp_calc_dest += mat[i-1][j-1];

86. }

&7.

58, : nb_cluster_dest +=1;

89.

20. if(nb_cluster_dest>1){

91, FO_new = FO_new + (tmp_calc_dest/(nb_cluster_dest-1.8));

82, } )

93.

94, //For source cluster

G5, tmp_calc_source = clusterk_same[list[i]];

96. for(int j=1;j<=n; j++){

97. if(list[j]==1list[1]){

8. " tmp_calc_source -= mat[i-1][j-1]1;

99. }

100. '

1e1. nb;ciuster_source -=1;
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192,

183.

104, . if(nb_cluster_source>1){

105. FO_new = FO_new + (tmp_calc_source/(nb_cluster_source-1.9));

186. o , } : . .

187.

108, - ! 1¥(FO_new<=F0_old){

109, Dref=FO_new;

11@. - kref=k;

111,

112, //update nk_CH{]

113. : nk_CH[k] = nb_cluster_dest;

114, - nk_CH[1list[i]] = nb_cluster_source;

115.

116. ) //update RF distance intra-groupe. of these two clusters was modified
117. clusterK_same[list{i]] = tmp_calc_source;

118. - clusterK_same{k] = tmp_calc_dest;

118,

129. © //update objective function FO_old

121, FO_old = FO_new;

12z, ' : '

123, //update the distribution list of elements

124. . list[i] = k;

125,

1260 : new_k
127. old_k
128, ) }else{
129. Dref=F0_old;

130. }

131, ’

132, }

133,

134, . }

135, }

136. SSE=SSE+Dref; //SSE=SSE+Dref )

137. howmany [kref]++; / fhowmany (kref}=hownany(kref)+1
138,

139, }

148.

141, //Clean memory

142, delete [] clusterK_same;

143, delete [] nk_CH;

144,

145, return Dref;

146, v

147. }// end FO_borne_inf

k;
list[i];

B.2  Fonction de calcul de I’indice de validité des clusters de Califiski-Harabasz
adapté au cas des arbres

L'indice de Calinski-Harabasz est un critére considérant & la fois la distance

intragroupe et la distance intergroupe. Un bon partitionnement est celui qui minimise
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la distance intragroupe et maximise la distance intergroupe. Le code suivant, écrit en

C++, est également disponible dans le répertoire Github'.

1. double DistanceCH(int &n,int &kmax,double** mat,int* list,double** Ww,double FO_new,double fact
eur) {

2,

EN // Create and initialize variables

4, - doubhle: SSB=0.0;

5 double SSW=0.0;

& double dist_all = 0.0;

7 double distance_total = 0.0;

8 int cluster_k=0;

Lt>]

. int *nk_CH = new int [kmax+1];

18, dint k_cluster = 0} :

ii. double RF = 0.0;

12, B

13. // Initialize the count of element

14. /7 for each cluster to @

15. for(int k=1;k<=kmax; k++){

i6. . nk_CH[k]}=0; :

17. }

18. :

13. // Compute element of each cluster

28. for(int k=1;k<=kmax; k++){

21. nk_CH{list[k]]++;

22. T )

23.

24. - // Compute all clustér not empty

25, for(int k=1;k<=kmax; k++){

26. if(nk_CH[k]i=0){

27. k_cluster++;

28. ) :

9. }

38, : i

31, //compute dist_all

32. // all element of matrice RF

33. for (int i=1;icn;i++){

34, : for (ot j=i+1;j<=n;j++){
L35, RF = mat[i-1][j-1];

36. dist_all += RF;

37. b

38. }-

39.

49. dist_all = dist_all*facteur;

41,

42, //compute SSH

43, SSW = FO_new;

44, ,

45, //compute SSB

45, SSB = dist_all - SSW;

47, ;

48, // Compute the criferion CH

43. if((fabs(SSW)>0.000001) && (k_cluster>1)){

59, distance_total=(SSB/SSW)*((n-k_cluster)/(k_cluster-1.0));

51,

52. else if(fabs(SSW)<=0.000001 && (k_cluster>1)){

! https://github.com/TahiriNadia/CKMeansTreeClustering



i53. distance_total=10000000.0*SSB*((n-k_cluster)/(k_cluster-1.0));

55. //Clean memory
56. delete [] nk_CH;
57. return distance_total;

168, . }// end of Distances DistanceCH

B.3  Fusion de deux clusters dans le cas des super;arbres

L'étape de fusion des clusters fusionne deux clusters les plus proches. A la suite de
cette étape, la procédure de partitionnement sera recommencée, mais pour un nombre
de clusters décrémentés. Dans le cas des super-arbres, c.-a-d., des arbres
phylogénétiques ayant des ensembles de feuilles différents, mais partiellement
chevauchants, nous devons également s'assurer que les deux clusters a fusionner

soient connexes. Pour mener a bien cette étape, nous avons utilisé la recherche en
profondeur (DFES).

1 if(intParam==20){ // Cas of supertree
2 //Initialisation of vardiables
3 int i_fusion = 1;
4, int j_fusion = kk;
5. int fusion_OK = @;
[}
7 //teop until each partition is connected
g while (fusion_OK==0 && i_fusion<kk){
2. j_fusion = kk;
10. while (fusion_OK==0 &% j_fusion>i_fusion){
11.
12. //Build adjacence matrix
13. buildMatAdjacenceFusion(i_fusion,j_fusion,n,list,n_identique,mat_adjacence);
14. . ’ .
15. //visited is initialized to zero
16. nb_visited=0;
R, for(int i=0;i<n;i++)
1%, visited[i]=0;
19.
28.
21. //connaitre la premiere ligne et la premiere (la premiere cellule)
22. //qui ne contient pas un 2
23. aret_de_recherche = 9;
24, . depart_graphe_i = 0; .
25. while(depart_graphe_i<n && aret_de_recherche==0){
26, . depart_graphe_j = 0;
27. ) while(depart_graphe_j<n &% aret_de_recherche==0){
28, - if(mat_adjacence[depart_graphe_i]j[depart_graphe j]!=2){
29. ' aret_de_recherche = 1;
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30, ' o} v

31, ; depart_graphe_j++;

32, }

33, depart_graphe_i++;

34, . <} o o )

35, . .

36. //Depth-First search (Recherche en profondeur)
37. DFS(depart_graphe_i-1,visited,mat_adjacence,n,nb_visited);
38. if(nb_visited==(howmany[i_fusion]+howmany[j._fusion])){
33, fusion_OK=1;

48, T} o

41. j_fusion--;

420 }

43, i_fusion++;

44, }

45,

46.- " if(fusion_OK==1){

47, ilref=i_fusion-1;

48 i2ref=j_fusion+1;

49, Yelse{

58, kk=k2-1;

51, }

52, }

B.4  Fonction du calcul de I'ARI

La qualité de nos partitionnements d’arbres a été évaluée en utilisant l'indice Rand
ajusté (ARI) (Rand, 1971). Les valeurs de I'ARI sont dans l'intervalle [-1; 1]. Quand
les deux partitionnements comparés sont exactement les mémes, la valeur
correspondante de ’AR/ est 1. La fonction suivante, implémentée au langage C++,
prend en parametres : les deux partitionnements (c.-d-d., partitionnement observé et
le partitionnement prédit par notre algorithme), le nombre de clusters, ainsi que la

taille de nos données.

1 //compute adjusted rand index ;
p3 double f_ARI(int Strouve[],int Sref[],const char *K_real,int N)
3. {

4. int kReal = atoi(K_real);

5 int tabCongruence [kReal+1][kReal+1l];

5 int sumLigne [kReal+1];

7 int sumColonne[kReal+1];

8. :

g, //initialisation du tableau sumligne 3 ©

18.. for(int i=0;i<=kReal;i++){

11. sumLigne[i]=0;

12,

13. ,

14. //initialisation du tableau sumColonne & @

15. for(int i=0;i<=kReal;i++){

16. ‘ sumColonne[i]=0;



" double ¢

//1n1t13115dt10n du tableau des congruence 3 @
for(int i=0;i<=kReal;i++){
for(int j=0;j<=kReal;j++){
i tabCongruence[i][j]=0;
}

for(int i=0;i<N;i++){
tabCongruence[Sref[i]][Strouve[i]]++;
}

for(int i=1;i<=kReal;i++){
for(int j=1;j<=kReal;j++){
sumLigne[i]+=tabCongruence{i][j];
suinColonne[j]+=tabCongruence[i][j];

}

double a=0.09;
double b=0.0;
=0.0;
double d=0.0;
double comb = 1.0;

for (int i=N; i>=(N-2+1); i--)

{ :
comb*=1;

}

comb/=2;

for (int i=0; i<N-1; i++){". .
Ffor (dimt j=i+l; J<N; J+){
if(Sref[i]l=Sref[j]){
1F(Strouve[1]'-Strouve[j]){
d++;
}else{
C++;

}
Yelse{ :
if(Strouve[i]==Strouve[j]1){

at++;
}eise{

bt+;
}

}

double ARI = 0.0;

if(a*2.0= ((b+a)+(c+a))){
ARI =
Yelse )
ARI = a - ((b+a)*(c+a))/comb;

ARI=ARL/((((b+a)+(c+a))/2.@)-(((b+a)*(c+a))/comb));

}

return ARI;
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B.5 La vérification de la validité des clusters, 1'indice de Calinski-Harabasz (CH)
et la fonction objective pour le cas de super-arbres multiples
Dans le cas d’analyse d’arbres phylogénétiques ayant des ensembles de feuilles
différents, mais partiellement chevauchants, nous avons quelques étapes de traitement
a effectuer. En effet, avant de procéder au déplacement d'un élément d'un cluster
source au cluster de destination, nous devons au préalable vérifier que le cluster
source soit toujours connexe en absence de 1'élément en question. De plus, pour
pouvoir ajouter cet élément au cluster de destination, nous devons vérifier que le

cluster de destination soit toujours connexe en présence de cet élément.

La fonction objective des k-moyennes et l'indice de validité des clusters de Calinski-
Harabasz (CH) (Calinski et Harabasz, 1974) sont codés en langage C++ permettant la

validation de ces deux étapes.

double DistanceCH_supertree(int &n,int &kmax,double** mat,int* list,double** Ww,double FO_new,d
uble facteur, double ** tree_cluster_leaves, double ** n_identique) {

1

o

2

3, double SSB=0.0;

4, double SSW=0.0;

5 double dist_all = 0.0;

3 double distance_total = 0.0;

7 int cluster_k=0;

8 int *nk_CH = new int [kmax+l];

19. " imt k_cluster = 9;

11,

12, for(int k=1;k<=kmax; k++){
13. nk_CH[k]=0;

14, ’

i5.

16, for(int k=1;k<=kmax; k++){
17. nk_CH[list[k]]++;

18.

19.

28. for(int k=1;k<=kmax; k++){ -
21, if(nk_CH[k]!=0){

22. k_cluster++;

23. }

24, }

25,

26, /feompute dist_all

27. int Nc = 0;

28. double dist_by el = 0.0;
25. for (int i=1;i<=n;i++){

30. Nc = 0;

31. dist_by_el = 0.0;

37, _ For (int j=1;j<=n;j++){
33. if(n_identique[i-1][]j-1]>3){
34, dist_by el += mat[i-1][j-1];

35, Nc++;



67.

1.

N

B

}
}
if(Ne>=2){ -
if(Ncl=n){
dist_all+=((dist_by_el/(Nc-1))*(n-(Nc-1.9)));
}else{
dist_all+=dist_by_el;
}
}else{
dist_all+=n- 1
}
} ‘
if(n1=6){ ot
dist_all = dist_all/(2.0*n);
I3 L
//compute SSW
SSW = FO_new;

//compute SSB
SSB = dist_all-SSW;
if((fabs(SSW)>0.000001) 8& (k cluster>1)){
-distance_total=(SSB/SSW)*((n-k_cluster)/(k_cluster-1.0));

}
else if(fabs(SSW)<=0.000001 && (k_cluster>1)){
distance_ tota1=1eeaeeea e*SSB*((n k_cluster)/(k_cluster-1. e)),

delete [] nk_CH;
return distance_total;

}Y//  end FReersdlkkibokkebckbkksikbnd of Distances DistanceCH_supertree

double FO_super_tree(int &n,int &kmax,double** mat,double* Dvec,int* list,int* howmany,double &

{

SSE, int &kk,vector <string> monTableau, double ** n_identique, double ** tree_cluster_leaves)

double *clusterK_same = new double [kmax+1];

int *nk_CH = new int [kmax+1];

int cluster_k=0;

double RF = 0.0;

double Dref=0;

int kref=0;- f{Integer list(nmax),howmany(kmax),kref

// Integer ishort(pmax)

// Compute squared distances to group centrolds. Assign objects to nearest one
SSE=0; //55E=8.9

int k_source = 0;
int new_k = 0;
int old _k =

int nb_cluster_dest = 0;

int nb_cluster_source = 0;
double FO_old = 0.0;
double FO_new = 0.0;
double tmp_calc_dest = 0.
double tmp_calc_source =

8;
0.0;

int * p = new int [n+l]; //nbarbres n'ayant pas de feuilles communes < & 3 au méme cluster
int **mat_adjacence = new int *[n];

//Boucle interne de la recherche du pivot de matrice d'adjecence (celul ne contient pas 2)

int aret_de_recherche
int depart_graphe_i
int depart_graphe_j
double nb_element_dest_i
double RF_element_dest_i

J

0
%]

3
.
2

nou
()
v
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31. int nb_el_dest=0;

32. int trouve = ©;

33. int k_cluster = @;

34, 0 double tmp_dist_supp =

35. :

36, int * visited = new int[n};//indique si. les elements ont ete visites
37. int nb_visited = @; //compte le nombre d'élément visite
33, for(int i=0;i<n;i++){

48, mat_adjacence[i]=new int [n];

a1. }

42, .

43, //initialisation des variables

44, - for(dint k=1;k<=kmax; k++){

45, nk_CH[k]=8;

46. ! p[k] = 0;.

47. clusterK_same[k]=0.0;

48, } S .

49,

59. //Initialisation du tableau tree_cluster leaves

51. for(int i=0; i<n; i++){

52, tree_cluster_leaves[i][@]=i+1.0;

53. tree_cluster_leaves[i][1]=1ist[i+1];

54, tree_cluster_leaves[i][2]=6.0;

55. tree_cluster_leaves[i][3]=0.0;

56. ¥

57.

58. //Compter le nombre d’élément par cluster

53, for(int k=1;k<=kmax; k++){

60, nk_CH[list[k]]++;

61. }

[ :

63. //mise a jour du nombre d’'élément par cluster

64, for(int k=1;k<=kmax; k++){

65. if(nk_CH[k]!=0){

66. k_cluster++;

67. }

68. howmany[k]=nk_CH[k];

69. - }

7. ’

73. //compute for each cluster antlally, SSW value (intra groupe distance)
72, //compute SSW

73. for (int i=1;i<=n;i++){

74. cluster_k=1list[i];

75. for (int j=1;j<=n;j++){

76. © 0 iF (list[j]==cluster_k){ -

77. if(n_identique[i-1][j-1]>3){

78. RF = mat[i-1][j-1];

78, clusterK_same[cluster_k]+=RF;

8@, tree_cluster_leaves[i-1][2]+=1;

81. tree_cluster_leaves[i-1][3]+=RF;

82. }else{

83. //NB d'arbres 1 et j ayant un nb de feuilles chevauchants inf & 3
84. plcluster_k]++;

85. }

86. }

87. }

88. }

89,

99. for (int k=1;k<=kk;k++){

91.

92, for(int nb_p_arbre = @; nb_p_arbre<n; nb_p_arbre++){
93. if(tree_cluster_leaves[nb_p_arbre][1]}==doublie(k)){
4. if(tree_cluster_leaves[nb_p_arbre][2]>=2){
95, if(nk_CH[k]}!=tree_cluster_leaves[nb_p_arbre][2]){
96, i tree_cluster_leaves{nb_p_arbre][3]+=((tree_cluster_leaves[nb_p_arbre][3

1/(tree_cluster_leaves[nb_p_arbre][2]-1))*(nk_CH[k]-(tree_cluster _leaves[nb_p arbre][2]-1)));
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97. clusterK_same[k]+=tree_cluster_leaves[nb_p_arbre][3];
98, . -} )

99. }

168, }

191. }

192. 1F(nk_CH[k]>1){

183, FO_old += (clusterK same[k]/(z o*nk_ CH[k])),

194, Y}

195, }

166. .

187, Dref=F0_old;

108,

169.

118, for (int i=1;i<¢=n; i++){

11%.

112, //Pour le cluster source

113, k_source = list[i];

134, nb_cluster_source = nk_CH[k_source};

115, nb_ cluster source -=1;

118.

117, //on considere que 1'element est dans un autre groupe (flctzf son ancien cluster+16@)
118. o list[i]=list[i]+100;

119. .

128, /{inferer 1a matrice d'adjacence du. cluster k_source

121, buildMatAdjecence(k_source,n,list,n_identique,mat_adjacence);
122, ‘ - : :

123, //visited is initialized to zero

124, for(int ii=@;ii<n;ii++)

125, visited[ii]=0;

126.

127, - //Va permettre de compter le nombre de polnt connecté

128. nb_visited=0;

129.

138. aret_de_recherche = 0;

131. depart_graphe_i = 0;

132. while(depart_graphe_. 1<n && aret_de_recherche==0){

133. depart_graphe_j = )

134, while(depart_ graphe j<n 8&& aret_de_recherche==0){

135. if(mat_adjacence[depart_graphe_i][depart_graphe_ J]I-Z){
136, . aret_de_recherche = 1;

137. }

138, depart_graphe_j++;

139, }

149, depart_graphe_i++;

141,

142, ' : S

143, //Regarder si le graphe du cluster k_source est connexe sans 1l'element 1
144, DFS(depart_graphe_i-1,visited,mat_adjacence,n,nb visited);
145, list[i]=1ist[i]-100;

146. /481 le cluster source est tis connexe en 1' abf de 1'arbre i
147. if(nb_cluster_source==nb_visited){

148, if(nk_CH[llst[l]]>1){

149. for (int k=1;k<=kk;k++){

158, : = ‘ S i

151, //Calcul de la distance RF de chaque point i

152. E // et assignation du point 1 ay bon cluster

153, // Compute a RF distance to the centroid k

154, .

155, //test si le point i n’appartenait pas initiallement a k
156. . /K _sourcel=k pour éviter de revifier un élément gui a changé de cluster av
ec san cluster d'origine

157. if(list[i]t=k && k_source!=k &% old_k!=k){

158.

159, nb_cluster_dest = nk_CH[k];

168. nb_el_dest=90;

161, trouve = 9;

162, while(nb_el_dest<n && trouve==0){



249

163, if(list[nb_el_dest+1]==k){

i64.. : if(n_identique[nb_el_dest][i-1]>3){

165, trouve=1;

186, . o } .

167. ‘

168, nb_el_dest++;

169, , 2

176, . . //si 1L'element du cluster source a au moins un lien avec
171, //les élements du cluster de destination

172, if(trouve!=0){" S

173. »

174, //retirer les anciens calculs de la FO_new

175, if(nk_CH[k]>=1 && nk_CH[1list[i]]>=1){

176. ) - FO_new = FO_old - (clusterk_same[k]/(2.0*nk_CH[k])) -
(clusterK_same[list[i]]/(2.0*nk_CH[1list[i]]));

177. }else if(nk_CH[list[i]]>=1){

178, o : ) FO_new = FO_old - )

(clusterk_same[list[i]}/(2.0*nk_CH[1ist[i]]));

179, Yelse if(nk_CH[k]>=1){

188.. h - FO_new = FO_old - (clusterK_same[k]/(2.0*nk_CH[k]));
181. }else{

182, i : FO_new = FO_old;

183. }

184, : o i .

185, ) //compute la distance intra

186. . //Pour le cluster de destination

187. nb_element_dest_i = @;

188, . RF_element_dest_i = 0;

189. tmp_calc_dest = 0;

188, ) o : plk]=0;

191,

192, a : //calcul de 1la nouvelle distance RF de 1'element i

193. //avec les autres elements du cluster k

194, - for (int i_dest=1;i_dest<=n;i_dest++){

195, ) if (list[i_dest]==k){

196. . if(n_identique[i-1][i_dest-1]>3){

187, RF_element_dest_i+=(2.0*mat[i-1][i_dest-1]);
198. : nb_element_dest_i++;

199. Yelse{

200, ' //nb-d’arbres 1 et j ayant nb feuilles chevauchants< 3
28%. ) p[k]++;

282, . ;

203. }

204, v ‘ }

285,

286. i : nb_cluster_dest +=1;

287, if((nb_element_dest_i+1)>=2){

208, if((nb_element_dest_i+1)!=nb_cluster_dest){

269. RF_element_dest_i+=((RF_element_dest_i/(nb_element_dest_i))
*(nb_cluster_dest-(nb_element_dest_i)));

218. tmp_calc_dest+=(RF_element_dest_i);

211, tmp_calc_dest+=clusterK_same[k];

212, : }else{ -

213, tmp_calc_dest += (RF_element_dest_i);

214. tmp_calc_dest += clusterK_same[k];

215. }

216, ) : Y

217. tmp_calc_dest = arrondir(tmp_calc_dest,3);

218; if(nb_cluster_dest>0){

219, FO_new = FO_new + (tmp_calc_dest/(2.0*nb_cluster_dest));
228, :

221, //compute la distance intra

222, //Pour 1le cluster source

223,

224, . tmp_calc_source = clusterkK_same[k_source];

225, Ffor(int j=1;j<=n; j++){

226. i if(list[j]==k_source){
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227. if(n_identique[i-1][j-11>3){

228. ) . ) tmp_calc_source -= (2.0*mat[i-1][j-1]);

229, }

239, o }

231, }

232, . tmp_calc_source = arrondir(tmp_calc_source,3);

233,

234, . : if(nb_cluster source>@){ - . -
235, ) FO_new = FO_new + (tmp_calc_source/(2.0*nb_cluster_source));
236, . . -} e ’

237.

238. S . 1f(FO_new<FO_old){

239, : Dref=F0_new;

240, : kref=k;

241, k_source = k;

242, i : .

243, //mise & jour de nk_CH[]

244, } : ’ nk_CH[K] = nb_cluster_dest;

245, ’ nk_CH[1ist[i]] = nb_cluster_source;

248, : o

247, howmany[k] = nb_cluster_dest;

248, howmany[1list[i]] = nb_cluster_source;

249,

250, . - ~/fwise a jour de la distance intra de 1'élément i

251, tree_cluster_leaves[i-1][1] = k;

282, T tree_cluster-leaves[i-1][2] = nb_element_dest_i;

253, , tree_cluster_leaves[i-1][3]= RF_element_dest_i;

254, . - - . oo .

255, ) //mise & jour distance intragroupe des deux clusters modifiés
256. ) . ’ i clusterk_same[list[i]] = tmp_calc_source;

257, clusterK_same[k] = tmp_calc_dest;

258, IR : //mise & jour de la fonction objective FO_pld

259, FO_old = FO_new;

268, - //mise & jour la liste de distribution des éléments

261. _ old_k =
262. o oo list[i]
263, new_k =
264, }

265, }

266, - }

267,

268, }

269, }

278, } )

271. - SSE=SSE+Dref;

272,

273. }

274,

275, delete [] clusterK_same;

276, delete [] nk_CH;

277, delete [] p;

278. _ delate [] visited;

279,

280, for (int i=0;i<n;i++)

281,

282. delete [] mat_adjacence[i];
283, }

284,

285, delete [] mat_adjacence;

288.

287, return Dref;

288, :

$289. }// end FO_super_tree
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B.6  L'indice de validité des clusters Silhouette (SH)

L'indice Silhouette (Rousseew, 1987) est un indice de classification populaire
permettant d'évaluer la qualité d’un partitionnement d’objets (ou d’arbres) donné. Le

code ci-dessous a été écrit en langage C++.

1.  double DistanceSilhouette(int &n,int &nmax,int &p,int &pmax,int &kmax,double** mat,double** xba
r, int* howmany, int &kk,int* list,double* weight,int* ishort) {

2. S

3. //~--Note: we suppose that we have a

4, . :

5 double Dref=0,D1=0;

71 int kref=0; .
7. double* ai =new double[n+1]; //Distance of i with all elements in the same cluster than i
8. - double* bi =new double[n+l]; )

9. double* si =new double[n+1];

18. double* sk =new double[kk+1]; )

11, double* dist_cluster=new double[kmax+1]; //--distance of i to other cluster (tmp)
12. " int cluster_i=0; ’ ' ’

13. double distance_i=0.0;

14, int cluster_j=0;

15. int nk = 0;

16. ‘ ,

17. int *nk_silhouette = new int [kmax+1];

18, .

19. for(int k=1;k<=kmax; k++){

20. - nk_silhouette[k]=0; .

21. }

22. .

23. //Compute the number of element for each cluster and

24 //stocke them on nk_silhouette[]

25, . /7oK silhouette[] this array start at i

26. Ffor(int k=1;k<=kmax; k++){

27. nk_silhouette[list[k]]++;

28, }. :

25.

39. for (int k=1; k<=kk;k++){

31. sk[k]=0.0;

32, }

33,

34, for (int i=1lji<=n; i++)

35, {

36. //--Calculate afi] -» calculate the

37. //-~Calculate the distance of 1 to all other point in its cluster
38. cluster_i=list[i];

39, distance_i=0.9;

496, . }

41, for (int j=1;j<=n;j++){

42. : if (list[j]==cluster_i) {

43, distance_i+=mat[i-1][j-1];

44, }

45, }

A46.

47, nk = nk_silhouette[cluster_i];

48. if(nk>1){

49, ai[i]=(distance_i/(nk-1.9));

50, }else{ ‘

51. ai[i]=0.0; //--Alone element in cluster

82 } )

53.

54, . //--Calculate b[i] distance of 1 to the mean distance of each other cluster .

55, bi[i]=100000000.0;
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122.

for'(int k=1;k<=kk; k++){
dist_cluster{k}=0.0;
}

for (int j=1;j<=n;j++) {
 cluster_j=list[j];

if (cluster_j!=cluster_i) {
dist cluster[cluster_]]+-mat[1 11[3- 1],
}

}

//--Mean distance
for (int k=1;k<=kk;k++) {
S /printf(URLE " dist_cluster{k]);
if (nk_ 511houette[k]>0){
dist cluster[k] dlst cluster[k]/(nk 511houette[k]),
}

//--b[i] is the minimum

 for (int k=1;ke=kk;k++){

if (k!=cluster_i 8&& dist c1uster[k]<b1[1]){
bifi]=dist_cluster([k];

}

if(ai[i]==bi[i]){
si[i]=0.0;
telse if(aifi]<bi[i]){
if(bi[i]!1=0){
si[i]=1.0-(ai[i]/bi[i]);
}
}else 1f(a1[1]>b1[1]){

if(ai[i]!=0){
sif[i]=(bi[i]/ai[i])-1.0;

¥

sk[cluster_i]+=si[i];

//--Average the sk (note: nk_silhouette can be 9)
for (int k=1;k<=kk;k++){
1§(nk_511houette[k]>0){
sk[k]=sk[k]/nk_silhouette[k];

}
_double (€=0.0;
for (int k= 1;k <= kk; k++){
C+=sk[k];
if(kkl=0){
= C/(kk*1.0);
}

//--Clean up
delete [] si;

delete [] ai;
delete [] bi;
delete [] sk;
delete [] dist_cluster;
delete [] nk_silhouette;
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123,

124, return C;

125.

126. ‘ BT

}27- }//’ end ************************End O‘F Distances

128, :

129. double FO_silhouette(int &n,int &kmax,double** mat,double* Dvec,int* list,int* howmany,double &
SSE,int 8&kk,vector<int> ¢roid_k_pos)

130, { : ~ ,

131, //--Note: we suppose that we have a

132 '

133, dgouble D1=0;

134, - int kref=0; k .
135, double* dist_cluster=new double[kmax+1]; //--distance of i to other cluster (tmp)
136.. double min_distance = 10000000000.9;

137.

138, Cfor (Aot i=1;i<n; i++)

139. { ;

148, - for (int j=1;j<=n;j++) {

141, dist_cluster[list[j]]+=mat[i-1][j-1];
142.. }

143, _

144, for (int k=1;k<=kk;k++) {

145, if(howmany[k]>0){

146, dist_cluster[k] =.dist_cluster[k]/howmany[k];
147, } ,

148, }

149,

150. ) //trouver le min des distance du point i pour 1'affecter
151, min_distance = 10000000000.0;

182, ‘ ;

153, for (int k=1;k<=kk;k++) {

154, 0 if(min_distance<dist_cluster[k]){

155, min_distance = dist_cluster[k];

156, list[i] = k; :

157.° }

158. }

189,

163,

161, }

162, . :

163. //-~Clean up

1584, delete [] dist_cluster;

185, .

166, return D1;

167.

168, }//‘ engd PRk kR kbR Rk R R F R E g oy f Fomsilhﬂuette



APPENDICE C

LISTE DES LANGUES INDO-EUROPEENNES

«S'il y avait des synonymes parfaits, il y aurait deux langues dans une méme

langue.», César Chesneau, sieur Dumarsais, 1730.

C.1  Liste de Swadesh

Nous présentons dans cet appendice 1'ensemble des langues Indo-Européennes de la
liste de Swadesh (voir le glossaire pour une définition plus précise). Cette liste est
composée de 95 langues. Les données originales se trouvent sur le site web suivant :

http://www.trex.ugam.ca/bioling _interactive/iedata.txt ou encore sur le site Github

suivant https://github.com/TahiriNadia/dataset/tree/master/data_linguistiques. Pour

notre étude impliquant 1'analyse des langues Indo-Européennes, nous avons utilisé les
données de Dyen et al. (Dyen, Kruskal et Black, 1992), modifiées dans le laboratoire
du Professeur Vladimir Makarenkov a 1'Université du Québec a Montréal, voir aussi

le site web suivant : http://www.trex.ugam.ca/bioling interactive/.

Voici les langues incluses dans notre étude :
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Irish A

Irish B

Welsh N

Welsh C
Breton List
Breton SE
Breton ST
Rumanian List
Vlach

Italian

Ladin
Provencal
French'.
Walloon
French Creole C
French Creole D
Sardinian N
Sardinian L
Sardinian C
Spanish
Portuguese ST
Brazilian
Catalan
German ST
Penn. Dutch
Dutch List

" Afrikaans

Flemish
Frisian
Swedish Up
Swedish VL
Swedish List
Danish
Riksmal
Icelandic ST
Faroese
English ST
Takitaki
Lithuanian 0
Lithuanian ST
Latvian
Slovenian
Lusatian L
Lusatian U
Czech
Slovak

Czech E
Ukrainian
Byelorussian
Polish

Russian

Macedonian
Bulgarian
Serbocroatian
Gypsy Gk
Singhalese

a7

87
45
89
920

51

48
06
a5

80

60

IRISH
WELSH N
WELSH C
BRETON
BRETON SE
BRETON ST
RUMANIAN
VLACH
ITALIAN
LADIN
PROVENCAL
FRENCH
WALLOON
CREOLE D
CREOLE DF
SARDINIAN N
SARDINIAN L
SARDINIAN C
SPANISH
PORTUGUESE
BRAZILIAN
CATALAN
GERMAN
DUTCH P
DUTCH
AFRIKAANS
FLEMISH
FRISIAN
SWEDISH UP
SWEDISH VL
SWEDISH
DANISH
RIKSMAL NORWAY
MOD ICELANDIC -
FAROESE

NEW ENGLISH
TAKITAKI
LITHUANIAN X
LITHUANIAN
LATVIAN
SLOVENIAN
LUSATIAN LP
LUSATIAN UP
CZECH

SLOVAK

EAST CZECH
UKRAINIAN
BYELORUSSIAN
POLISH
RUSSIAN
MACEDONIAN
BULGARIAN
SERBOCROATIAN
GYPSY GK.
SINGHALESE

183
199
198
200

- 200

200
200
196
198
200 -
200
200
200
197
197
199
191
199
200
197
191.
200
199
199
200
198
195
197
200
193
199
200
199
199
192
192

199

200
199
200

199

200
200
192
200
200
183
200

255



256

64. 3.3.1. - 57 Kashmiri 59- KASHMIRI 195
65. 3.3.2.1.1.1. 58 Marathi 16 MARATHI 200
66.°3.3.2.1.1.2, 59. Gujarati 19 GUJARATI 194
67. 3.3.2.1.2.1, 60 Panjabi ST 13 PANJABI 199
6%. 3.3.2.1.2.1.2. - 61 Lahnda - 57 LAHNDA 199
69. 3.3.2.1.2.2. 62 Hindi 14 HINDI 200
7¢. 3.3.2.1.3. 63 Bengali ) 15 BENGALI - 198
71. 3.3.2.2.1. 64 Nepali List 58 NEPALI 199
72. 3.3:2.2.2. 65 Khaskura 12 KHASKURA . 187
73. 4.1.1. 66 Greek ML 62 GREEK ML 199
74. 4.1.2. 67 Greek MD 64 ‘GREEK MD 195
75. 4.1.3. 68 Greek Mod 61 GREEK MOD 200
76. 4.1.4. 69 Greek D ' 65 GREEK D 198
77. 4.2, 7@ Greek K 63 GREEK K 198
78. 5.1. 71 Armenian Mod 11 MOD ARMENIAN 196
79. 5.2. 72 Armenian List @4 ARMENIAN 192
80..6.1., - 73 Ossetic 88 OSSETIC 184
81. 6.2.1.1. 74 Afghan 54 AFGHAN 200
82. 6.2.1.2. 75 Waziri 03 WAZIRI 192
83. 6.2.2.1.1, 76 Persian List 17 PERSIAN 197
84. 6.2.2.1.2. 77 Tadzik 21 TADZIK 196
85. 6.2.2.2. 78 Baluchi 55 BALOCHI 195
86. 6.2.2.3. 79 Wakhi 56 WAKHI 177
87. 7.1.1.1. 80 Albanian T 25 ALBANIAN T 198
88. 7.1.1,2. 81 Albanian Top - 91 ALBANIAN TOP 200
89. 7.1.2. 82 Albanian G 22 ALBANIAN SG 190
90, 7.2. 83" Albanian K 24 ALBANIAN K 200
91. 7.3. 84 Albanian C 23 ALBANIAN C 190
QR wmmmmmdmmmmmarom rm Smmelamemmcbm—e s emmmiammmieamee mmm e ——
C.2  Arbre d’évolution des langues Indo-Européennes

La figure C.1 montre l'arbre d’évolution des langues Indo-Européennes, reproduit
depuis l'article de Gray et Atkinson de 2003. Cet article de référence en linguistique
montre la disposition des langues Indo-Européennes (IE) dans un arbre tout en
supportant l'hypothese Anatolienne pour l'origine des langues IE (Gray et Atkinson,
2003).
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C.3  Composition des différents groupes des langues Indo-Européennes
Les langues Indo-Européennes sont classifiées en 14 groupes organisés comme

illustré au tableau C.1.

Tableau C.1  Résumé de la composition des groupes des langues Indo-

Européennes (Gray et Atkinson, 2003).

Nom du groupe | Nombre de langues compris dans le
groupe
Celtic 7
French/Iberian 9
Italic 7
West Germanic 8
North Germanic 7
Indic 11
Iranian 7
Slavic 13
Baltic ' | 3
Albanian 5
Greek 5
Armenian 2
Tocharian 2
Anatolian 1
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APPENDICE D

PRETRAITEMENT DES DONNEES

«L'un des axiomes de Sherlock est le suivant : C'est une grossiére erreur que
d'émettre des hypothéses avant d'avoir des données... car on a tendance a
déformer les faits pour étayer les hypothéses, au lieu que les hypothéses

viennent étayer les faits.», Harlan Coben, 2007.

L'appendice D mettra en avant le protocole de prétraitement des données des langues
Indo-Européennes du stade du téléchargement jusqu'a leur utilisation. Le protocole
comporte trois principales étapes : 1) le téléchargement des données, 2) le classement
des arbres linguistiques selon leur groupe d'appartenance et) le nettoyage des arbres
linguistiques afin de ne retenir que les langues appartenant au groupe en question. Le
code source présenté est également disponible 4 1’adresse URL suivante :

https://github.com/TahiriNadia/traitement_data_linguistic.

D.1  Téléchargements des arbres linguistiques

Pour mener 2 bien cette tAche d'analyse des données des langues Indo-Européennes,

nous avons téléchargé les arbres linguistiques depuis le site de T-Rex'. Le script a été

Uhttp://trex.uqam.ca/bioling_interactive/
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écrit en Python version 3.2 dans lequel nous avons utilisé la librairie BeautifulSoup".

Cette librairie permet d'extraire les données des fichiers HTML et XML.

1. import urllib2

2. import httplib2 .

3. From BeautifulSoup. import BeautrfulSoup, Soupstralner

4. import re

2.

6. ‘def rreplace(s, old, new, occurrence):

7. 1i = s.rsplit(old, occurrence)

8. retuin new.join(li)

9.

16, #== Liste de toutes les langueés Indo-European

11, all_languages = ["“,"IrishA","IrishB",“WelshN", WelshC","BretonL",“BretonSE", "Br‘etonST" "Roman1an',‘V1ach“ “Italia
n","Ladin","Provencal "French”,"Walloon",“CreoleC","CreoleD","SardiniaN", “Sardinial”,"SardiniaC","Spanish", "Portu
gues”,"Brazilian”, "Catalan" “GermanST”, "PennDutch", "Dutch","Afr‘ikaans","Flemish","Frisian" "Swedishup”, "SwedishVL"
’Swedlsh" “Danish”,"Riksmal”, "Icelandlc","Far‘oese" “English”, "Sranan","L1thuao“,"LithuaST“,"Latv1an","Slovenian“,
"LusatlaL" “Lusatial”,"Czech","Slovak","CzechE","Ukrainian","Byelo”,"Polish","Russian”,"Macedonia”, “Bulgarian”,"Se
rbo","Romani","Singhales“,"Kashmir‘i","Mar‘athi","Gujarati' ,“Panjabi”,"tahnda”,"Hindi","Bengali”,"Nepali”, "Khaskura"
,"GreekML", “GreekMD" , "GreekMod", "GreekD", “GreekK", “ArmenianM”,” ArmenianL","Ossetic", "Afghan”, "Waziri®, "Persian”,"T
adzik","Baluchi","Wakhi","AlbanT","AlbanTop","AlbanG","AlbanK","ALbanC"]

3. . : ’ :

13. nb_languages = []

14, . . . .

15. for x in range(@, len(all_languages)):

18. - nb_languages.append(@)

17,

18, . response = urllib2.urlopen('http://www.trex,uqam.ca/bioling_interactive/*)

1%. html = response.read()

8, oo

2%, links = re.findall("a href=\w+\.\w+\?\w+=\w+", html)

22, B B . . B

23.  for link in links: )

24 iF(1link != "LINK FOR THE ORIGINAL INDO-EUROPEAN LANGUAGE DATABASE. COLLECTED BY ISIDORE DYEN"):

25.

6. response = urllib2.urlopen(’'http://www.trex.ugam.ca/bioling_interactive/ ‘+link.split("a href=")[1])

27. html = response.read() .

28. © _linkWords = re.findall(“cognat\. php\>\w+—\w+\&\w+-\d+" html)

29, for linkWord ir linkWords:

38, response ‘= urllib2.urlopen(’http://wuww. ’tr‘ex ugam. casbioling_interactive/'+linkWord)

3. html = response.read()

32. stringNewick = re.findall("<input type='hidden' name='chaineNewiclk' value='[\(+\w+\-
AP\, +]45 7, html) ’

33, str_| new1ck = stringNewick[1].split("<input type='hidden’ name='chaineNewick' value='")[1]

34, g

5, str_newick = re.sub(r"[A-Za-z\.\*]+\-"," ",str_newick)

36. . str_newick =-re.sub(r"\-\d+","",str_newick)

37.

38, for x in range(l, len(all_languages)):

39. if x¢=9:

44. : str_newick = re.sub(” @"+str(x)+":"," "+all_languages[x]+":",str_newick)

4%, else:

42, . - str_newick = re.sub(” “+str‘(x)+" “," “+all_languages[x]+":“,str_newick)

43,

a4, tmp = re.findall(" "+all_languages[x]+":",str_newick)

45.

6. . if len(tmp)>1:

47, i=1

48. str_newick = rreplace(str_newick, " "+all_languages[x]+":"," AAA™+str(i)+":", str_newick.count
(* "+all_languages[x]) - 1) 3 . .

49, tmp = re.findall(” AAA™+str(i)+":",str_newick)

58,

54, while len(tmp)>1:

52, . str_newick = rreplace(str_newick, "AAA"+str(i)+":", “AAA"+str(i+1)+":", str_newick.count(™-
ARA"#sER(1)+":") - 1) : .

53, tmp = re.findall(" AAA™+str(i+1)+":",str_newick)

54, i=i4+1

55, str_newick = re.sub(" ","",str_newick)

56 print (str_newick) ’

57.

58,

! https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc/
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isg.
N

D.2

print("\n")

Classement des arbres par groupes

Une fois le téléchargement effectué, nous avons tri€ les données selon 14 groupes, a

savoir Celtic, Italic, French, West Germanic, North Germanic, Slavic, Iranian,

Albanian, Greek, Latin, Latin avec Germanic, Latin avec West Germanic, French

avec West Germanic, et North Germanic avec West Germanic. Le script a été écrit en

Perl version 5.26.1. La sortie du script est un fichier d'arbres linguistiques appartenant

a un groupe (indiqué comme parametre d'entrée).

4.
21.
22
23,

24,

5.

6.

27.

9.
38,
31,
32,
34.
35,
36.
37.
38.
EER
4.
41,
42,
43.
44,

use strict;
use warnings;

#== En parametres, donner au programme le fichier avec les arbres des langues
#== Exemple sperl biolinguistic_statCluster.pl out_trees_1382.txt
die("Erreur...\nperl $@ filename") if((scalar @ARGV) I= 1);

my $fichier = $ARGV[@];

#== Liste des langues par cluster

my @celtic = ("XIrishA”,”IrishB","WelshN","WelshC”,"BretonL”,"BretonSE”, "BretonST");

my @italic = ("Romanian”,"vlach”,"Ladin”,"Italian”,”SardiniaN","SardiniaC","Sardinial");

my @french = ("Provencal”,”French”,"Walloen”, CreoleC”, "Crecled”, "Spanish”,”Portugues®,"Brazilian®, "Catalan”);

my @west_germanic = (“GermanST","Pennbutch”,"Dutch™,”Afrikaans™, Flemish", Frisian”, "English”,"“Sranan");

my @north_germanic = (“SwedishUp","SwedishVL”,"Swedish", Riksmal®,"Icelandic”, Faroese","Danish™ )5

my @baltic = ("Lithua0",”LithuaST","Latvian");

my @slavic = (“Slovenian”,“"Macedonia”,"Bulgarian”,”Serbo",“tusatial”,"Lusatiau", Czech”, "CzechE”, "Slovak”, "Ukraini
an","Byelo”,"Russian™,"Palish™); ' . : .

my @indic = (“"Romani","Singhales”,"Marathi”,"Gujarati”,"Panjabi”,"Lahnda", "Hindi","Bengali”, "Nepali”,"Khaskura","K
ashmiri™);

my @iranian = ("Ossetic”,“Wakhi”,”Persian”,"Tadzik","“Baluchi”,”Afghan”, "Waziri");

my @albanian = ("AlbanT","AlbanG","AlbanTop”,"Albank™,"ALbanC");

my @greek = (“"GreekML","GreekMD",“GreekMod", "Greekd","GreekK");

my @latin = ("Provencal”,"French”,"Walloon”,"CreoleC”,"CreoleD”,"Spanish”, "Portugues", “Brazilian”,"Catalan","Sardi
nial”,"SardiniaN", “SardiniaC”,"Italian", "Romanian”,"Vlach",“Ladin");

my @latin_germanic- = ("SwedishUp",”SwedishvL","Swedish”,"Riksmal”, " Icelandic”, "Farcese”, "Danish”,"GermansT", "Pennd

B
utch™, "bDutch”; "Afrikaans”, "Flemish",“Frisian”,"English™,"Sranan™, "Provencal”,"French™, "Walloon","CrecleC”, "Creoled
“,“Spanish”,"Portugues™,"Brazilian®, “Catalan”,"Sardinial™,"SardiniaN",”SardiniaC”, "Italian™,"Romanian”,"Vlach“,"La
din"); o ' . :
my @latin_west_germanic = ("GermanST","PennDutch”,"Dutch","Afrikaans”,"Flemish”,“Frisian”,"English","Sranan","Prov
encal”,"French", "Walloon™,"CreoleC", "CrecleD","Spanish", "Portugues”, "Brazilian”,"Catalan", "SardinialL", “SardiniaN",
“SardiniaC","Italian”,"Romanian","vlach”,"Ladin");

my @french_west_germanic = (“Provencal”,”French","Walloon”, "CreoleC”,”CreoleD™; "Spanish”, “Portugues™, “Brazilian™,"
Catalan”,"GermanST", “PennDutch”, "Dutch™,“Afrikaans”, “Flemish”,"Frisian™,“English","Sranan”);

my @other = ("TocharianA”,"TocharianB","Hittite”,"ArmenianM”,"ArmenianL");

my @north_and_west_germanic = ("Swedishup”,”SwedishvL","Swedish","Riksmal™,”Icelandic", Faroese”,"Danish”, "Germans
T","Pennbutch™,“Dutch”, "afrikaans”,"Flemish”, “Frisian”, "English", “Sranan™);

#-- Noms des fichiers de sorties

my $file_celtic = “celtic.txt";

my $file italic = “italic.txt";

my $file_french = “french.txt";

my $file_west_germanic = "west_germanic.txt";
my $file_north_germanic = “"north_germanic.txt”;
my $file_baltic = "baltic.txt”; .
my $file_slavic = "slavic.txt"; -

my $file_indic = "indic.txt";

my $file_iranian = “iranian.txt";

my $file_albanian = “albanian.txt";

my $file_greek = “greek.txt";

my $file_latin = "latin.txt”; .

my $file_latin_germanic = "latin_germanic.txt";
my $french_west_germanic = "french_west_germanic.txt";
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46,
47.
48,
49,
5.

52,
53,
54,

B3.
5&.,
5%,
58,

ﬁ@

81,
6.
63,

8.

4.

84.

38,
&a,
8.
31,
2.
93.
94,
85,
96
97.
9%,
59,
1eg.
181,
182,
1a3.
184.
185,
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167,
188
162,
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11t

112,

113.
1i4.

115,
115,
147,
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128,
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my $file_latin_west germanic = "latin_west_germanic.txt";
my $north_and west_germanic = "north_and_west_ germanic.txt";

print "STATISTIC celtic:\n";
&statL1steLangue($f11e ce1t1c,@ce1t1c),

print "STATISTIC italic:\n";
&statListeLangue($file_italic,@italic);

priat “STATISTIC french:\n™;
&statListeLangue($file_french @french),

print “STATISTIC west__germamc.\n ;

" &statlistelangue($file_west_germanic,@west_germanic); )

" print “STATISTIC north germanicsi\n";

&statListelLangue($file_north germanlc,@north germanic);

'pr‘int “STATISTIC baltic:\n”;

&statListelangue($file_baltic,@baltic);

print “STATISTIC slavic:\n";
&statListelangue($file_slavic,@slavic);

print "STATISTIC indic:\n";

. &statlistelangue($file_indic,@indic);

print "STATISTIC iranian:\n"; ; :
&statListelangue($file_iranian,@iranian);

" print "STATISTIC albanian:\n";

&statlistelangue($file_albanian,@albanian);

print "STATISTIC greek:\n";
&statListelangue($file_greek,@greek);

print "STATISTIC latin:\n";

&statListeLangue($file_latin,@latin);

print "STATISTIC latin_germanic:\n”";
&statLlsteLangue($f11e 1at1n_german1c,@lann_germanic),

print "STATISTIC 1atin_west_4germanic:\n";
&statListeLangue($file_latin_west_germanic,@latin_west_germanic);

print "STATISTIC french_west_germanic:\n"; -
&statListelangue($french_west_germanic,@french_west_germanic);

print "STATISTIC north_and_west_gérmanic:\n";
&statListelangue($north_and west_germanic,@north_and_west_germanic);

print STDOUT "\n\n\nFin normale du script $e\n\n\n";

Fonction ma’erteLangu&.

input:

= 1)} nom de fichier de sortie

#= 2} liste des langue d'un cluster

#= output:

#= 1) fichier aver les arbres avec 4 langues ¢'un méme
#= cluster.

2.

sub statListelangue{
~my ($name_file,@liste_langues) = @_;

open ( IN , $fichier) or die($!);

open ( OUT, "»>".$name_file) or die($!);
my $compteur = @;

my $i = @;

while( my $ligne = <IN> ){
chomp($11gne),
=0;
$compteur‘ =0;
while( $icscalar(@liste_langues)){

if( $ligne =~ /\($11ste langues[$i]:|,$liste langues[$1]k:

$compteurs+;
}
o $it;
}
if($compteur>=4){
print OUT "$ligne\n”;

263
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Y10, #print “$ligne\n”;
i13e.

1131, }

132. close ( IN );

133. close ( OUT );

134. } :

D.3

Nettoyage des données des langues Indo-Européennes

Dans cette section, nous présentons la procédure de nettoyage des données des

langues Indo-Européennes. Pour chaque groupe étudié, cette étape consiste 2

supprimer, dans le string Newick, les langues n'appartenant pas au groupe en

question. Cette étape est nécessaire pour enlever les bruits pouvant étre occasionnés

par les autres langues n'appartenant pas au groupe analysé. Le script a été écrit en

Python (version 3.2) en utilisant la librairie dendropy'. Cette librairie nous permet de

supprimer les feuilles d'un arbre phylogénétique donné en entrée.
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15,
16,
17,
i3.
14,
a8,
21,
2Z.
23,
24,
25.
26,
27.
28.
25.

4.

32,
33,
34,

35.

36,

#! Jusr/bin/env python

Manipulation d'arbres phylogenstiques

suteur  Nadiaz Tehiri
Date 1 January 2017
version ;1.8

__author__ = "Nadia Tahiri"
__date__. = "January 2017"

import dendropy -
import sys
import re

nameFile = sys.argv[1]

nameFileWE = nameFile.replace(".txt"”, "") #name file without extension
f_in = open(namefFile, 'r')

f_out = open(nameFileWE, 'w')

#== Liste des langues par cluster

celtic = ["Irisha",“IrishB”,"WelshN", WelshC",”Bretonl”,"BretonSE", "BretonsST"]

italic = [“"Romanian”,”Vlach”,"Ladin","Italian”,"SardiniaN",”SardiniaC", Sardinial”]

french = ["Provencal”, French", Walloon”, "CreoleC”, "CreoleD”, “Spanish”, "Portugues”™, "Brazilian“, “Catalan")
west_germanic = ["GermanST","PennDutch”,"Dutch”,"Afrikaans”, "Flemish”,"Frisian","English", "Sranan"]

_north_germanic = ["SwedishUp“,"Swedishvi",”Swedish"”,"Riksmal”,"Icelandic”,"Faroese”, "Danish"]

baltic = ["Lithua0",“LithuaST","Latvian”]

slavic = ["Slovenian",“"Macedonia”,"8ulgarian®,"Serbo”,"LusatiaL", "Lusatiau”, Czech",“CzechE”,"Slovak”, "Ukpainian”,
"Byelo”,“Russian™,"Polish"] .

indic = ["Romani","Singhales”,"Marathi”,”Gujarati”,"Panjabi”, "Lahnda", "Hindi","Bengali", "Nepali","Khaskura","Kashm
iri"]

iranian = ["Ossetic","Wakhi”,”Persian”,”Tadzik","Baluchi”, "Afghan”, “Waziri®]

albanian = ["AlbanT”,"”AlbanG",”AlbanTop","AlbankK","ALbanC"]

greek = [“GreekML","GreekMD”,"GreekMod", "GreekDd", "GreekK"]

latin = ["Provencal”,“French”,"Walloon”,"CreoleC”,”Creoled", "Spanish”, "Portugues™,"Brazilian", "Catalan”,"SardinialL
","SardiniaN”,"SardiniaC","Italian", “Romanian"”, "Vlach”,"Ladin"]

other = [“TocharianA","“TocharianB","Hittite", “ArmenianM”,"Armeniant"]

! https://www.dendropy.org/
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latin_germanic = [“Swedishup”,"SwedishvL","Swedish","Riksmal","Icelandic”,"Faroese","Danish","GermanST", “PennDutch
","Dutch",“Afrikaans","Flemish",“Frisian",“English","sranan“,"Provencal","Fvench",”Nalloon","CreoleC","cveuleD","S
panish","Portugues","Brazilian“,"Catalan","SardiniaL","SardiniaN","SardiniaC“,"Italian","Romanian","Vlach“,"Ladin"
1

latin_west_germanic =:.["GermanST","PennDutch®,"Dutch”,"”Afrikaans™,"Flemish®,“Frisian”,”English","Sranan",”Provenca

’1“,“French",”Walloon","creolec","CreoleD“,“Spanish","Portugues","grazilian","Catalan","SardiniaL“,"SardiniaN“,"Sar

diniaC","Italian”,“Romanian®,"Vvlach",;”Ladin"]"

french_west_germanic = ["Provencal”,”French”,"Walloon","CreoleC”,"CreoleD”,”Spanish®,"Portugues”,“Brazilian", " Cata
lan","GermanST",“PennDutch“,"Dutch",“Afrikaans","Flemish","Frisian","English“,"sranan"]

vide_lang = [""] . . R RN )

lang_AAA = ["AAAL", “AAA2", "AAA3", "AAALY, “AAAS”" , "AAAG" " AAAT™, "AAAB" , " AAA ", " AAALG", "AAALL", "AMALR"]
north_and_west_germanic = ["Swedishup",“SwedishVL","Swedish“,"Riksmal","Icelandic","Faroese","Danish","GermanST","
PennDutch®, “Dutch”,"Afrikaans”, Flemish®, "Frisian”, "English®,"Sranan"]

if(sys.argv[2] == “celtic“):

language = celtic
elif(sys.argv[2] == "italic”):

language = italic
elif(sys.argv[2] == "french"):
language = french. -

elif(sys.argv[2] == "west_germanic®):
language = west_germanic .
elif(sys.argv[2] == "north_germanic"):

. language = north_germanic
elif(sys.argv[2] == "baltic"):

language ‘= baltic ;
elif(sys.argv[2] == “slavic"):

-language = slavic

elif(sys.argv[2] == "indic"):
. language = indic : - .
elif(sys.argv[2] == “"iranian®):

language =" iranian
elif(sys.argv[2] == "albanian"):
language = albanian
elif(sys.argv[2] == "greek"):
language = greek
elif(sys.argv[2] == "latin™):
’ language = latin

elif(sys.argv[2] == "other"):
language = other . PR
elif(sys.argv[2] == "latin_germanic"):
language = latin_germanic
alif(sys.argv[2] == "latin_west_germanic"):
language = latin_west_germanic
elif(sys.argv[2] == "french_west_germanic"):

language = french_west_germanic
elif(sys.argv[2] == "north_and_west_germanic"):
language = north_and_west_geérmanic
else:
language = vide_lang

all languages = celtic + baltic + slavic + indic + iranian + albanian + greek + latin_germanic + other + lang_AAA

# all languages = .celtic + italic + french + west_germanic + north_germanic + baltic + slavic + indic + iranian «
albanian + greek + latin + other
print ("")
print (all_languages)
print ("")
#remove the language isn't include on the good cluster
for i in range (0,len(language)):
all_languages.remove(language[i])
peint (")
print (all_languages)
print ("")
for ligne in f_in:
ligne.rstrip()
tree_str = "[8&R] " + ligne

tree = dendropy.Tree.get(

data=tree_str,

schema="newick")
print(“Before:”)
print(tree.as_string(schema="newick'))
tree.prune_taxa_with_labels(all_languages)

print(“after:")
print(tree,as_string(schema=newick’))

str = tree.as_string(schema="newick’)

str = re.sub(r':\d+\.\d+; ", "; ", str)
print(str.replace("[&R] ", ""), file=f_out, end="")

f_out.close()
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§112. f_in.close()




GLOSSAIRE

ADN (acide désoxyribonucléique): macromolécule constituée de deux chaines
enroulées en double hélice. Ses deux brins sont assemblés a partir de nucléotides.
Chaque nucléotide comprend un sucre, le désoxyribose, un phosphate et une des
quatre bases azotées (adénine, guanine, cytosine et thymine). L'ADN est le support de

l'information génétique des organismes vivants.

Alignement : opération qui consiste a disposer les unes en dessous des autres des
portions de séquences similaires en minimisant leurs différences (on peut aligner
entre eux des genes d'une méme famille multigénique ou des geénes d'especes
différentes). Si ces génes sont homologues, les différences d'aminoacides ou d'acides
nucléiques entre les séquences actuelles sont le témoignage de mutations qui ont eu

lieu dans le passé.

Aminoacide (acide aminé) : unité constitutive des protéines. Il existe 20 acides aminés
communs : alanine, arginine, asparagine, aspartate, cystéine, glutamine, glycine,
histidine, isoleucine, leucine, lysine, méthionine, phénylalanine, proline, glutamate,

sérine, thréonine, tryptophane, tyrosine et valine.

ARN (acide ribonucléique): polymere linéaire dont la sous-unité de base, un

ribonucléotide, contient le sucre ribose.

Clade : vient du grec clados qui signifie aréte. Taxon strictement monophylétique,

c'est-a-dire contenant un ancétre et tous ses descendants.

Cognat : les cognats, ou mots apparentés, sont des mots qui ont une origine
commune. Le terme peut désigner des mots d'une méme langue, ou bien (le plus
couramment) des mots dans des langues différentes. Par exemple, les mots nuit (en

frangais), night (en anglais), et nacht (en allemand) sont apparentés, car ils sont issus
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d'une méme racine Indo-Européenne. De méme, les mots pére et paternel sont

apparentés, car tous deux issus du latin pater.

Extragroupe (outgroup) : on dit aussi groupe extérieur ou encore "outgroup” tiré de
l'anglais. Groupe que l'on sait a priori placé en dehors d'un ensemble de taxons dont

on cherche les relations de parenté.

Horloge moléculaire (hypothese) : I’hypothese selon laquelle les molécules d'une
méme classe fonctionnelle évoluent régulierement dans le temps a un rythme égal
dans différentes lignées. Ainsi la quantité des différences moléculaires constatées de
nos jours dans des séquences homologues d'especes distinctes peut étre utilisée pour
estimer le temps écoulé depuis le dernier ancétre commun a ces especes (ou le temps

de divergence).

Liste Swadesh : est une liste de mots de signification de base établie par le linguiste et
l'anthropologue Morris Swadesh. Cette liste est trés utilisée dans différence champs
d'études tels que la linguistique comparée, la linguistique historique et aussi

l'anthropologie.

Racine : le segment de larte en amont du neeud du rang le plus important,
définissant le groupe extérieur (voir I'Extragroupe). En d'autres termes, clest la
positibn dans l'arbre du groupe extérieur. La racine peut étre considérée comme un
point de référence pour l'interprétation des caractéres : les états de caracteres de
l'extragroupe (outgroup) sont des états plésiomorphes, les états qui en différent sont
apomorphes. Remarque : pour pouvoir comparer aisément deux arbres, il faut les

enraciner chacun avec la méme espéce ou avec le méme taxon.

Taxon : ensemble des organismes reconnus et définis dans chacune des catégories de
la classification biologique hiérarchisée. En d'autres termes : contenu concret d'une

catégorie. Exemple : Canis lupus, le loup, est un taxon de rang spécifique (catégorie :
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espece); les canidés (Chien, Loup, Renard) constituent un taxon de rang familial

(catégorie : famille).
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