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Abstract. — The success of the phylogenetic approach
within its broad range of potential applications requires
the development of powerful inference methods and a
clear definition of their conditions for application. The
theoretical efforts thus attempted to consider the prob-
lem of phylogenetic reconstruction within a statistical
framework with the development of methods incorpo-
rating sequence evolution on their basic assumptions.
In this context, probabilistic methods based on the like-
lihood function appeared particularly adapted to the
analysis of molecular data. These methods based on
explicit models of sequence evolution have the advan-
tage to allow the application of a broad range of statis-
tical tests to evaluate various evolutionary hypotheses.
The maximum likelihood method profited from many
successive improvements aiming at describing as well
as possible the processes of biological sequence evolu-
tion. This method appears particularly powerful and its
desirable statistical properties make it the currently
most used method in the fields of molecular evolution
and phylogenetic reconstruction.

Résumé. — Le succès de l’approche phylogénétique
à l’intérieur d’un large champ d’applications poten-
tielles nécessite le développement de méthodes d’in-
férence performantes et une définition claire de leurs
conditions d’application. Des efforts théoriques se sont
ainsi attachés à considérer le problème de la reconstruc-
tion phylogénétique dans un cadre statistique avec le
développement de méthodes incorporant l’évolution
des séquences dans leurs hypothèses de base. Dans ce
contexte, les méthodes probabilistes fondées sur la fonc-
tion de vraisemblance apparaissent particulièrement

adaptées au traitement des données moléculaires. Ces
méthodes basées sur des modèles explicites de l’évo-
lution des séquences possèdent l’avantage de permet-
tre l’application d’une large gamme de tests statistiques
pour évaluer différentes hypothèses évolutives. La méth-
ode du maximum de vraisemblance a ainsi bénéficié
de nombreuses améliorations successives visant à
décrire au mieux les processus d’évolution des
séquences biologiques. Cette méthode est particulière-
ment performante et ses propriétés statistiques
séduisantes en font la méthode la plus utilisée à l’heure
actuelle dans les domaines de l’évolution moléculaire
et de la reconstruction phylogénétique.

INTRODUCTION 
AUX MÉTHODES PROBABILISTES

Les méthodes probabilistes sont fondées sur le
concept de vraisemblance. Dans sa forme générale,
la vraisemblance est la probabilité conditionnelle
d’observer les données sous un modèle particulier.
Étant donné un modèle qui spécifie les probabilités
d’observer différents évènements, la vraisemblance L
d’obtenir les données observées peut être calculée :
LX = Pr (X | H), où Pr (X | H) est la probabilité condi-
tionnelle d’observer les données X sous l’hypo-
thèse H. Dans le contexte phylogénétique, la fonc-
tion de vraisemblance peut-être vue comme le
véhicule de l’information phylogénétique contenue
dans les données (Huelsenbeck & Bollback,
2001). Deux types de méthodes probabilistes basées
sur le concept de vraisemblance ont été développées
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et appliquées au problème statistique de l’estimation
des phylogénies : la méthode du maximum de vrai-
semblance et plus récemment l’approche bayésienne.
Bien qu’étant fondées toutes les deux sur la fonction
de vraisemblance utilisant les mêmes modèles d’évo-
lution des séquences, ces deux méthodes diffèrent
par le concept de probabilité qu’elles emploient. Ainsi,
la méthode du maximum de vraisemblance sélec-
tionne l’arbre qui maximise la vraisemblance (l’arbre
ayant la plus forte probabilité d’avoir conduit aux
données), alors que l’approche bayésienne assigne
une distribution de probabilités a priori aux diffé-
rents arbres et réalise des inférences à partir de la
distribution des probabilités a posteriori de ces arbres.

Introduite par Edwards et Cavalli-Sforza dans
les années 1960 (Edwards & Cavalli-Sforza,
1967), puis développée par Felsenstein (1973), la
méthode du maximum de vraisemblance a été initia-
lement limitée par la puissance de calcul des ordi-
nateurs de l’époque. Ce n’est qu’au début des années
1980 que ce problème a été contourné grâce à la

description de l’algorithme de « pruning » par
Felsenstein (1981) permettant le calcul de la vrai-
semblance à partir de séquences d’ADN pour un
nombre élevé de taxons. À partir de ce moment là,
l’utilisation de la méthode du maximum de vraisem-
blance va connaître une croissance quasi exponen-
tielle, parallèlement à l’accumulation des données
moléculaires dans les banques de séquences (fig. 1).
La popularité grandissante des méthodes probabi-
listes réside sans doute dans leurs fondements statis-
tiques bien définis (Whelan et al., 2001). L’incorpo-
ration de modèles explicites d’évolution des
séquences, dont les paramètres peuvent être estimés
au cours de l’analyse, confère en effet à ces méthodes
la capacité d’estimer de façon simultanée la phylo-
génie et le mode d’évolution des séquences. Une
telle propriété rend ces méthodes particulièrement
prometteuses dans la mesure où elles sont capables
d’incorporer, dans des modèles de plus en plus
complexes, les processus d’évolution des séquences
au fur et à mesure qu’ils sont découverts.
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Figure 1. Evolution de l’utilisation de trois méthodes de reconstruction phylogénétique (MP : Maximum de parcimonie, ML :
Maximum de vraisemblance, Bayes : Approche Bayésienne) depuis l’article de référence sur le maximum de vraisemblance

de Felsenstein (1981). Le nombre de citations par année correspond au nombre de publications référencées 
dans la base de données PubMed (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi) contenant les mots : 

« Parsimony » ET « Phylogeny », « Likelihood » ET « Phylogeny », et « Bayes » ET « Phylogeny » dans le titre ou le résumé.

 



LA FONCTION DE VRAISEMBLANCE

Le concept de vraisemblance appliqué à la phylo-
génie postule que la vraisemblance LX est la proba-
bilité conditionnelle d’observer les données X (un
alignement de séquences) étant donné un arbre T
(avec une topologie et des longueurs de branches
données) :

LX = Pr (X | T )

L’alignement de séquences peut être représenté
par une matrice X avec s taxons (lignes) et c sites
(colonnes) dont les cases xij dénotent l’état nucléo-
tidique observé pour le taxon i au site j :

Les sites x sont considérés comme étant indépen-
dants et sont notés x1 = (AACA), x2 = (CCCG), …,
xc = (CCCC). Il faut ensuite calculer la probabilité
d’obtenir chaque site de l’alignement. La probabi-
lité d’observer les états de caractères pour un site
donné dépend de la topologie τ de l’arbre, de ses
longueurs de branches v = (υ1, υ2,…, υb) et du
modèle décrivant l’évolution des séquences le long
de ses branches. Le modèle d’évolution définit la
probabilité de changement pij (υ, θ) d’un état i à un
état j le long d’une branche de longueur υ selon les
paramètres θ du modèle. Ces probabilités sont obte-
nues en prenant l’exponentielle de la matrice Q de
taux instantanés de changement entre les différents
nucléotides, laquelle est spécifique de chaque modèle
d’évolution des séquences (voir § 3).

Le calcul de la probabilité d’observer les données
au site considéré est la somme des probabilités d’ob-
server les différents états nucléotidiques possibles à
ce site et à chaque nœud interne de l’arbre. Les
taxons étant numérotés 1, 2,…, s, les nœuds internes
de l’arbre seront notés s + 1, s + 2,…, 2 s – 2 pour
un arbre raciné dont la racine est numérotée 2 s – 1.
De plus, si l’ancêtre du nœud k est désigné par σ (k)
et la longueur de la kième branche par υk, alors la
probabilité d’observer les données au site i sera le
résultat de l’expression (1) où yij est le nucléotide
(non observé) au j ième nœud pour le site i et πy2s-1

est la fréquence du nucléotide y (non observé) à la
racine de l’arbre. La somme se fait sur les 4 s -1 possi-
bilités d’assignation des quatre nucléotides aux
nœuds internes de l’arbre. Cependant, le nombre de
combinaisons possibles devenant très vite immense
pour un nombre de taxons supérieur à 10, la somma-
tion se fait grâce à l’algorithme de « pruning » de
Felsenstein (1981) qui tire avantage de l’informa-
tion topologique dans son calcul.

Ainsi, en admettant l’indépendance des différents
sites du jeu de données, la probabilité d’observer
l’alignement de séquences est simplement le produit
des probabilités des différents sites (2).

Cette quantité étant en général un nombre très
petit (multiplication de nombres compris entre 0
et 1), le logarithme de vraisemblance est utilisé pour
obtenir des valeurs plus facilement interprétables,
et surtout manipulables d’un point de vue informa-
tique. La vraisemblance de l’alignement de
séquences (X) devient alors la somme des loga-
rithmes de vraisemblance aux différents sites (3).
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LES MODÈLES D’ÉVOLUTION
DES SÉQUENCES

Comme nous l’avons vu, le calcul de la fonction de
vraisemblance dans sa forme la plus simple néces-
site un modèle décrivant les probabilités de substi-
tution d’un nucléotide par un autre. Cependant, pour
être statistiquement robustes et performantes, les
méthodes probabilistes nécessitent l’incorporation
de modèles qui décrivent de la façon la plus réaliste
possible les processus biologiques d’évolution des
séquences. Ces modèles incorporent ainsi généra-
lement des paramètres prenant en compte les
fréquences nucléotidiques, les taux de substitutions,
la présence d’une fraction de sites invariables et
l’hétérogénéité des taux de substitution entre sites
(fig. 2).

Les modèles de substitution

Les modèles de substitution permettent de calculer
les probabilités des différents changements obser-
vés entre les séquences sous différentes hypothèses
concernant leur processus d’évolution. Une hypo-
thèse de base de ces modèles réside dans le fait que
les processus de substitution (remplacement d’un
nucléotide par un autre à un site donné) correspon-
dent à un processus de Markov où la probabilité de
passer de l’état i à l’état j dépend uniquement de
l’état i et non pas des événements précédant cet état.
De plus, il est en général supposé que ce processus
de Markov est homogène c’est-à-dire que les proba-
bilités de substitutions ne changent pas le long de
chacune des branches de l’arbre. Sous ces condi-
tions, un modèle d’évolution des séquences d’ADN
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Figure 2. Constitution des principaux modèles d’évolution des séquences nucléotiques. 
Adapté d’après Posada & Crandall (2001).



peut être mathématiquement représenté par une
matrice 4 × 4 de taux instantanés décrivant la vitesse
à laquelle chaque nucléotide est remplacé par chaque
nucléotide alternatif. Cette matrice notée Q possède
des composantes Qij qui correspondent aux taux rij

de changement du nucléotide i en nucléotide j dans
un intervalle de temps infinitésimal (Swofford et
al., 1996).

De nombreuses versions successives de la matrice
générale Q incorporant un nombre sans cesse crois-
sant de paramètres ont été proposées depuis le
modèle pionnier de Jukes & Cantor (1969). Ces
modèles sont considérés comme étant réversibles
dans le temps, c’est-à-dire que le taux de change-
ment global d’un nucléotide i vers un nucléotide j
est égal au taux de changement global du nucléotide
j vers le nucléotide i (rij = rji). Ainsi, ces matrices
sont généralement symétriques et le modèle le plus
général (Yang, 1994a), autorisant des taux diffé-
rents pour les six types de substitutions est appelé
modèle GTR (pour « General Time Reversible ») ou
REV (pour « Reversible »). Notons que ce dernier
modèle s’accompagne aussi de fréquences en A, C,
G, et T propres à chaque nucléotide. La figure 3
présente les matrices de taux instantanés correspon-
dant aux principaux modèles utilisés pour décrire
l’évolution des séquences d’ADN, ainsi que leurs
relations hiérarchiques. Les valeurs numériques des
paramètres de ces modèles n’étant pas connues a
priori, elles sont généralement estimées par maxi-
mum de vraisemblance au cours de l’analyse.
Chaque jeu de données possède donc virtuellement
son propre ensemble de valeurs optimales (c’est-à-
dire maximisant la vraisemblance des données obser-
vées) pour les différents paramètres du modèle.

Aussi généraux soient-ils, les modèles de substi-
tution présentés précédemment sont basés sur l’hypo-
thèse de l’indépendance des taux de substitution
entre les sites. Ils ne tiennent donc pas compte de
l’organisation structurale des molécules. Ainsi
certains auteurs ont développé des modèles structu-
raux prenant en compte la structure en « tiges » et
«boucles» des ARN (Schöniger & Von Haeseler,
1994 ; Muse, 1995 ; Tillier & Collins, 1998).

Savill et al. (2001) présentent une comparaison
statistique et une discussion de ces différents
modèles. De la même manière, des modèles tenant
compte de la structure secondaire et des propriétés
fonctionnelles des protéines ont été proposés
(Thorne et al., 1996 ; Goldman et al., 1998 ; Lio
& Goldman, 1999). Une revue des améliorations
successives apportées à ces différents modèles et de
leur intérêt pour la compréhension des modalités
d’évolution des protéines a été réalisée par Thorne
(2000). Enfin, des modèles prenant en compte la
structure en codons des gènes protéiques dans les
analyses menées au niveau nucléotidique ont égale-
ment été développés (Goldman & Yang, 1994 ;
Muse & Gaut, 1994). Ces modèles codon-spéci-
fiques, qui incorporent explicitement le code géné-
tique par le biais des taux de substitutions synonymes
et non-synonymes, ont été à l’origine de nouvelles
méthodes permettant de détecter l’adaptation au
niveau moléculaire en identifiant les sites évoluant
sous un régime de sélection positive (Yang &
Bielawski, 2000).

La modélisation de l’hétérogénéité des taux
de substitution entre sites

Les modèles de substitution présentés font géné-
ralement l’hypothèse d’un taux de substitution
unique et uniforme pour tous les sites. Cependant,
l’existence de variations dans le taux de substitution
entre les sites a été très tôt démontrée dès lors que
les premières tentatives d’estimation du nombre de
substitutions par site ont été conduites (Uzzell &
Corbin, 1971). En effet, si le taux de substitution
est uniforme au sein d’une séquence, le nombre de
substitutions par site doit suivre une loi de Poisson.
Testant cette hypothèse sur le cytochrome c, Fitch
& Margoliash (1967) se sont aperçus que pour
ajuster cette distribution au nombre minimum de
substitutions inférées par site, il fallait exclure de
l’analyse les sites qui apparaissent invariables. Ainsi,
un modèle simple autorisant une fraction des sites à
être invariables et les autres à évoluer à un taux
uniforme s’ajuste souvent mieux aux données que
le modèle uniforme (Adachi & Hasegawa, 1995).
Cette fraction (I) de sites invariables peut-être esti-
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Figure 3. Présentation des principaux modèles d’évolution des séquences d’ADN réversibles en temps et de leurs filiations.
Les flèches indiquent le passage d’un modèle simple vers un modèle plus complexe par la prise en compte des paramètres

indiqués à chaque transition. La ligne en pointillés sépare les modèles à fréquences nucléotidiques égales et inégales. 
Modifié d’après Swofford et al. (1996) et Huelsenbeck & Bollback (2001).

 



mée par maximum de vraisemblance au cours des
analyses phylogénétiques.

Des distributions continues ont également été utili-
sées pour modéliser le continuum de la variabilité
des taux entre sites. La distribution gamma (Γ) a ainsi
été proposée sur la base de ses propriétés mathéma-
tiques intéressantes (Yang, 1993). Cette loi statis-
tique permet en effet de décrire une large gamme de
distributions en changeant la valeur d’un paramètre
(α) de forme (fig. 4). Ainsi, de faibles valeurs (α < 1)
définissent des distributions en forme de L proches
de l’exponentielle négative et représentant une forte
hétérogénéité d’un site à l’autre, alors que de fortes
valeurs (α > 1) décrivent des distributions en forme
de cloche proches de la loi normale et caractérisant
une faible hétérogénéité. Lorsque α tend vers l’in-
fini, nous revenons à un modèle à taux uniforme.
L’utilisation d’une distribution continue dans le
modèle nécessite d’intégrer la fonction de vraisem-
blance sur l’ensemble des valeurs de la distribution,
et l’équation (1) devient alors l’équation (4) où f (r | α)
est la fonction de densité du taux r sous le modèle
gamma et α le paramètre de forme de la distribu-
tion. Cependant, l’intégration de cette fonction conti-
nue requiert un énorme temps de calcul qui devient
impraticable pour des jeux de données incluant plus
de quelques espèces (Yang, 1993). Il a ainsi été
proposé une approximation (ΓK) de cette loi gamma
continue en la discrétisant en K catégories de poids
égal, et dont le taux moyen est utilisé pour représen-
ter le taux de chaque catégorie (Yang, 1994b).
L’équation précédente (4) devient alors une somme
sur les K catégories discrètes : (5).

Cette discrétisation permet de réduire de manière
drastique le temps de calcul associé à l’estimation

du paramètre α, et est adéquate même en considé-
rant seulement quatre catégories de taux (Yang,
1994b). L’incorporation de ce paramètre modélisant
l’hétérogénéité des taux de substitutions entre sites
dans les analyses phylogénétiques apporte un gain
particulièrement significatif de vraisemblance et
améliore très sensiblement les reconstructions
(Yang, 1996a). Il est également possible de combi-
ner les modèles gamma (Γ) et invariable (I) en auto-
risant une fraction des sites à être invariables et les
taux des autres à être distribués selon une loi gamma
(Gu et al., 1995).

La considération de partitions du jeu de données
original a également été considérée comme un
moyen de tenir compte de l’hétérogénéité du taux
de substitution entre sites. Les modèles site-spéci-
fiques (SSR pour « Site Specific Rate ») postulent
que le taux de substitution est homogène au sein des
différentes partitions mais autorisent des taux diffé-
rents d’une partition à l’autre (Swofford et al.,
1996). Ces modèles sont souvent utilisés pour décrire
l’hétérogénéité au sein des séquences codantes dans
lesquelles les partitions naturelles correspondent aux
trois positions du codon. Cependant, il semble que
ce modèle s’ajuste moins bien aux données que les
modèles en loi gamma, vraisemblablement à cause
du fait qu’il ignore l’hétérogénéité qui peut être
importante au sein même de chacune des différentes
partitions. Une approche intéressante de par son
réalisme biologique est celle proposée par Yang
(1996b) pour l’analyse combinée de gènes multiples.
En effet, cette approche permet de gérer les varia-
tions de taux de substitution existant à la fois au sein
des gènes analysés mais aussi entre ces différents
gènes. Ceci est réalisé par l’attribution d’un modèle
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de substitution propre à chacune des partitions défi-
nies a priori lors de l’analyse phylogénétique d’une
combinaison de gènes. Malgré le nombre de para-
mètres supplémentaires qu’il introduit, l’utilisation
de ce modèle à partitions multiples conduit généra-
lement à un gain significatif de vraisemblance par
rapport à un modèle unique, montrant ainsi qu’il
s’ajuste mieux aux données combinées (Delsuc et
al., 2002 ; Pupko et al., 2002).

Les modèles non-homogènes

L’hypothèse d’homogénéité des modèles de substi-
tution peut-être relâchée de façon à ce que différents
paramètres puissent varier au cours du temps, c’est-
à-dire le long des branches de l’arbre. Galtier &

Gouy (1998) ont ainsi développé et implémenté en
maximum de vraisemblance un modèle non-homo-
gène et non-stationnaire permettant des variations
de composition en bases le long des branches de
l’arbre. Cette sophistication supplémentaire des
modèles permet d’améliorer la fiabilité des recons-
tructions phylogénétiques lors de l’analyse de jeux
de données présentant de fortes déviations par
rapport à l’hypothèse de stationnarité. Cette méthode
permet également d’inférer par maximum de vrai-
semblance les compositions en bases ancestrales à
tous les nœuds de l’arbre. Son application à l’évo-
lution des ARN ribosomiques a par exemple permis
d’estimer la composition en bases ancestrale
probable de ces gènes chez l’ancêtre de toutes les
formes de vie actuelles (Galtier et al., 1999).
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Figure 4. Fonction de densité f (r) de la distribution gamma (G) des taux de substitution par site (r) 
pour différentes valeurs du paramètre de forme (a). Adapté d’après Yang (1996a).

 



Par ailleurs, l’hypothèse de la variabilité des taux
de substitution au cours du temps a été très tôt
évoquée pour expliquer la présence dans les
séquences d’un nombre réduit de positions suscep-
tibles de varier à chaque instant (Fitch &
Markovitz, 1970). Ces observations ont donné nais-
sance au modèle dit COVARIOTIDE/COVARION
(pour « COncomitantly VARIable nucleOTIDEs/
codONs») de l’évolution moléculaire (Fitch, 1971)
qui postule que bien que quelques sites essentiels au
maintien de la fonction d’une molécule ne peuvent
pas accepter de substitutions, la plupart des sites
peuvent en fait passer d’un état libre de varier à un
état fixé au cours du temps. Le corollaire de ce type
de modèle est qu’il doit être possible d’observer au
sein d’un alignement de séquences homologues, des
sites qui sont fixés chez certains groupes taxono-
miques distants alors qu’ils sont variables chez
d’autres. La différence de localisation des sites inva-
riables entre groupes taxonomiques différents et son
importance dans les reconstructions phylogénétiques
ont ainsi été soulignées (Lockhart et al., 1996), et
des tests ont été développés pour identifier la
présence d’une structure en covarions (Lockhart
et al., 1998 ; Lopez et al., 1999). Ces derniers ont
permis de montrer l’importance du phénomène en
identifiant plusieurs cas où le modèle covarion
explique mieux l’évolution des séquences qu’un
modèle où le taux de substitution des sites est
constant au cours de l’histoire évolutive des molé-
cules (Lockhart et al., 2000).

La première formalisation du modèle de type
covarion originel proposé par Fitch (1971) est due
à Tuffley & Steel (1998). Leur modèle introduit
un paramètre unique représentant le taux de passage
des sites d’un état variable (« on ») à un état inva-
riable (« off ») au cours du temps. Récemment,
Galtier (2001) a proposé une généralisation de ce
modèle en autorisant les sites à passer avec un certain
taux d’une catégorie à l’autre d’une loi gamma décri-
vant les taux des différentes catégories (modèle
SSRV pour « Site Specific Rate Variation »). Un
second modèle (modèle USSRV pour «Unequal Site
Specific Rate Variation »), généralisant le modèle
précédent, autorise une certaine proportion des sites

à évoluer selon le modèle SSRV alors que les sites
restants évoluent selon un modèle classique en loi
gamma (ASRV pour «Among Site Rate Variation»).
L’implémentation en maximum de vraisemblance
et l’application de ces modèles à des jeux de données
empiriques montrent que la considération d’une
structure en covarions augmente de manière signi-
ficative la vraisemblance des données par rapport
aux modèles homogènes classiques (Galtier, 2001).
Ainsi, la variation au cours du temps du taux de
substitution d’un site (hétérotachie) apparaît comme
un phénomène majeur de l’évolution moléculaire
(Lopez et al., 2002). Sa prise en compte explicite
dans les modèles d’évolution des séquences appa-
raît comme un objectif majeur des développements
méthodologiques futurs (Penny et al., 2001).

La sélection du modèle adéquat

Une critique souvent adressée à l’encontre des
méthodes probabilistes en phylogénie moléculaire
est leur dépendance vis-à-vis du modèle d’évolu-
tion sous-jacent. Ainsi, bien que ces méthodes soient
considérées comme robustes vis-à-vis du non respect
de leurs hypothèses de base (Gaut & Lewis, 1995 ;
Huelsenbeck, 1995 ; Swofford et al., 2001), il
est important d’employer des modèles qui s’ajus-
tent le mieux possible aux données analysées.
Comme nous l’avons vu précédemment, un nombre
de modèles de complexité croissante et incorporant
des paramètres de plus en plus nombreux sont à
disposition du systématicien moléculaire. Un choix
intuitif serait de considérer le modèle le plus riche
en paramètres, ceci afin de disposer d’une estima-
tion de la valeur individuelle de chacun d’entre eux.
Cependant, cette stratégie a deux inconvénients : un
nombre élevé de paramètres à estimer nécessite un
temps de calcul conséquent, et la considération
simultanée d’un nombre élevé de paramètres
augmente la variance associée à l’estimation de
chaque paramètre. Il est donc indispensable de dispo-
ser d’un critère objectif de choix entre les différents
modèles existants (Posada & Crandall, 2001).
Des tests statistiques probabilistes comme celui du
rapport des vraisemblances (LRT pour « Likelihood
Ratio Test » ; Huelsenbeck & Crandall, 1997)
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et le critère d’information d’Akaike (AIC pour
«Akaike Information Criterion» ; Akaike, 1974) ont
ainsi été proposés pour comparer les différents
modèles. Posada & Crandall (1998) ont déve-
loppé le programme MODELTEST qui permet de
choisir le modèle d’évolution qui s’ajuste le mieux
aux données parmi toute une gamme de modèles sur
la base de LRT hiérarchiques et de comparaisons
d’AIC. Minin et al. (2003) ont récemment proposé
une procédure de sélection du modèle basée sur la
performance qui est implémentée dans le programme
DT-ModSel.

LA MÉTHODE DU MAXIMUM
DE VRAISEMBLANCE

Comme nous l’avons vu précédemment, la fonction
de vraisemblance dépend de nombreux paramètres :
la topologie de l’arbre reliant les taxons, les
longueurs de branches de cet arbre, et les paramètres
du modèle d’évolution des séquences. Ces para-
mètres doivent être estimés car ils sont propres au
jeu de données considéré et par conséquent incon-
nus avant l’analyse. La méthode du maximum de
vraisemblance consiste à estimer les valeurs des para-
mètres qui maximisent la vraisemblance, c’est-à-
dire celles qui confèrent la plus forte probabilité
d’avoir conduit aux données observées. Cependant,
la surface de la fonction de vraisemblance pour le
problème phylogénétique est si complexe – c’est un
espace de dimensions correspondant aux nombre de
paramètres incorporés – qu’il est impossible de loca-
liser le(s) pic(s) de maximum de vraisemblance de
manière analytique. Ce problème est ainsi traité
numériquement en le décomposant en deux étapes :
(1) estimer les paramètres qui maximisent la vrai-
semblance d’une topologie donnée et (2) maximi-
ser ensuite cette vraisemblance sur l’ensemble des
topologies. L’arbre qui a la vraisemblance maximale
est l’arbre de maximum de vraisemblance. Une limi-
tation pratique de l’approche par maximum de vrai-
semblance est qu’il est très difficile de maximiser la
vraisemblance de manière simultanée pour de
nombreux paramètres. Cela se traduit par un temps
de calcul rédhibitoire lorsque des modèles d’évolu-

tion complexes sont utilisés pour des jeux de données
conséquents (> 20 taxons). Une possibilité est alors
d’utiliser une stratégie d’estimation en boucle qui
est répétée jusqu’à stabilisation de la topologie et
des paramètres du modèle (Swofford et al., 1996).
Cependant, de très récents progrès en algorithmique
ont abouti à l’obtention d’une méthode de maximum
de vraisemblance extrêmement rapide qui permet
l’analyse de jeux de données beaucoup plus consé-
quents, et qui est implémentée dans le logiciel
PHYML (Guindon & Gascuel, 2003). L’applica-
tion à la reconstruction phylogénétique d’algorithmes
empruntés à la génétique des populations permet
aussi de réduire remarquablement la durée de ces
analyses (Lewis 1998 ; Brauer et al., 2002 ;
Lemmon & Milinkovitch 2002).

LES TESTS STATISTIQUES
D’HYPOTHÈSES ALTERNATIVES

L’une des forces des approches probabilistes en
phylogénie repose sur le fait qu’elles permettent, sur
la base de leur vraisemblance, la comparaison
d’hypothèses évolutives alternatives dans un cadre
statistique clairement défini. Les tests statistiques
développés à cet effet sont de deux types : paramé-
triques et non paramétriques. Kishino & Hasegawa
(1989) ont été les premiers à proposer un test basé
sur la différence de vraisemblance δ entre deux topo-
logies en compétition pour un même jeu de données.
Leur célèbre test (test KH) peut-être vu comme un
LRT non-paramétrique pour comparer deux topolo-
gies définies a priori (c’est-à-dire sur des critères
extérieurs au jeu de données considéré). Ce test
calcule de façon analytique la variance (σ 2) de δ et
compare le rapport δ/σ à une loi normale afin de
déterminer si cette différence de vraisemblance est
statistiquement significative (Kishino & Hasegawa,
1989). L’utilité de ce test en a fait l’un des tests statis-
tiques les plus utilisés en phylogénie au cours des
quinze dernières années. Cependant, malgré le fait
que ce test ait été initialement développé pour compa-
rer deux topologies définies a priori, il a souvent été
utilisé de façon inadéquate dans le cas de comparai-
sons incorporant des topologies définies a posteriori
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(c’est-à-dire après analyse du jeu de données ;
Goldman et al., 2000). Pour pallier ce manque de
robustesse du test KH par rapport au non respect de
ses hypothèses de base, Shimodaira & Hasegawa
(1999) en ont proposé une version modifiée (test SH)
permettant également la comparaison de multiples
topologies de façon simultanée. En corrigeant pour
les comparaisons multiples, le test SH est plus
conservatif que le test KH.

Goldman et al. (2000) ont proposé une revue
des différents tests de topologies disponibles qui en
précise clairement leurs hypothèses de base et leurs
conditions d’application. Ces auteurs ont également
décrit un test paramétrique, brièvement évoqué par
Swofford et al. (1996), et applicable à la compa-
raison de topologies définies a posteriori (test SOWH
par référence aux initiales des auteurs de l’idée origi-
nale). En pratique, le test SOWH est d’utilisation et
d’interprétation faciles mais nécessite un temps de
calcul important dans sa version exacte (sans
approximation). D’autre part, de très larges diffé-
rences ont été observées entre les résultats des tests
SOWH et SH, le test SOWH apparaissant beaucoup
plus libéral que le test SH. L’origine des très larges
différences observées entre les résultats de ces deux
tests n’ont pas encore été clairement identifiées
(Goldman et al., 2000). Cependant, un début de
réponse a été apportée par Strimmer & Rambaut
(2002) qui suggèrent que le test paramétrique SOWH
serait très sensible aux hypothèses du modèle d’évo-
lution utilisé. Ces auteurs proposent également un
test simple basé sur les vraisemblances pondérées
qui semble être moins conservatif que le test SH.
Ces résultats ont également été corroborés par une
étude empirique menée par Buckley (2002) qui
montre une tendance du test SOWH à être sujet aux
erreurs de type I (rejet de l’hypothèse nulle alors
qu’elle est vraie), vraisemblablement due à sa sensi-
bilité par rapport à l’adéquation au modèle d’évolu-
tion utilisé. Enfin, Shimodaira (2002) a proposé un
nouveau test (AU pour «Approximately Unbiased»)
qui apparaît également moins conservatif que le test
SH. Le programme CONSEL (Shimodaira &
Hasegawa, 2001) implémente ces différents tests
non paramétriques.

UN EXEMPLE DE RECONSTRUCTION
PHYLOGÉNÉTIQUE PAR MAXIMUM

DE VRAISEMBLANCE

Afin d’illustrer la méthode du maximum de vrai-
semblance, un jeu de données d’ARNr 12S mito-
chondrial pour 13 espèces de mammifères xénar-
thres (tatous, fourmiliers et paresseux) a été analysé
(Delsuc et al., 2003). La sensibilité de la recons-
truction phylogénétique à l’inadéquation potentielle
du modèle d’évolution sous-jacent a été évaluée
(fig. 5A). Une recherche heuristique utilisant l’al-
gorithme TBR (pour « Tree Bisection and Recon-
nection ») de réarrangement des branches avec esti-
mation simultanée des paramètres du modèle a été
menée par le logiciel PAUP* (Swofford, 2002) sous
les 56 modèles d’évolution différents définis par
Posada & Crandall (2001). Le modèle sélectionné
sur la base du critère d’information d’Akaike (AIC)
par le programme MODELTEST est le modèle
GTR + Γ8 qui identifie la topologie T1 comme la
topologie de maximum de vraisemblance. Cepen-
dant, deux topologies alternatives (T2 et T3) appa-
raissent également selon le modèle utilisé (fig. 5B),
mais les variations de logarithme de vraisemblance
qu’elles impliquent ne sont pas statistiquement signi-
ficatives. La topologie T1 est sélectionnée à la fois
par les modèles les plus simples et les plus complexes
alors que la topologie T2 n’apparaît que pour des
modèles n’incorporant pas d’hétérogénéité des taux
de substitution entre sites. La considération d’une
fraction de sites invariables dans le modèle n’amé-
liore que très peu la vraisemblance et ne change pas
l’identité de la topologie sélectionnée. Ce genre
d’analyse de robustesse de la méthode face aux hypo-
thèses du modèle permet d’explorer le comporte-
ment des données afin d’identifier les biais poten-
tiellement présents. La relative instabilité topologique
révélée ici par cette analyse reflète ainsi le faible
signal phylogénétique présent dans ce gène pour
reconstruire la phylogénie des tatous (fig. 5C).

CONCLUSION

Grâce à l’utilisation de la fonction de vraisemblance,
les méthodes probabilistes sont les seules méthodes
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Figure 5. Exemple d’analyse phylogénétique par maximum de vraisemblance de l’ARNr 12S mitochondrial 
pour 13 espèces de Xénarthres. A. Analyse de sensibilité au modèle d’évolution des séquences, 

montrant les valeurs de vraisemblance obtenues sous les 56 modèles définis par Posada & Crandall (2001). 
B. Trois topologies alternatives apparues au cours de l’analyse de sensibilité et qui sont optimales pour des modèles différents.
C. Phylogramme de maximum de vraisemblance obtenu sous le modèle optimal GTR + Γ8 sélectionné pour ce jeu de données

par le programme MODELTEST ( Posada & Crandall, 1998). Les valeurs aux nœuds indiquent les pourcentages 
de bootstrap obtenus après 100 réplications. Données originales d’après Delsuc et al. (2003).



capables de coupler l’inférence des modalités évolu-
tives des séquences moléculaires avec la recons-
truction de la phylogénie. La capacité de ces
méthodes à incorporer les progrès réalisés au cours
des 30 dernières années dans la modélisation de
l’évolution des séquences permet d’obtenir des infé-
rences statistiques de plus en plus fiables (Whelan
et al., 2001). Ainsi la méthode du maximum de vrai-
semblance est considérée comme une méthode de
reconstruction phylogénétique particulièrement
robuste par rapport au non respect de ses hypothèses
de base (Swofford et al., 2001). Cette approche
présente également l’avantage de se placer dans un
cadre statistique bien défini qui permet – par une
batterie de tests développés à cet égard – l’évalua-
tion d’hypothèses alternatives quant aux modalités
d’évolution des séquences et aux phylogénies sous-
jacentes (Huelsenbeck & Crandall, 1997). Il
n’en demeure pas moins que les modèles d’évolu-
tion implémentés actuellement sont loin de décrire
toute la complexité du processus d’évolution des
séquences, ce qui peut rendre ces méthodes incon-
sistantes dans les cas où leurs hypothèses de base
sont fortement transgressées. Ainsi, si des avancées
majeures restent à effectuer sur ce plan là, l’ap-
proche probabiliste fournit un cadre idéal pour leur
développement.
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