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Plan pour l’avant-midi 

• Lancement d’un calcul pour plus tard… 

• Introduction à l’inférence probabiliste par maximum de 

vraisemblance sur un exemple simple (pile-ou-face). 

• Introduction à l’inférence phylogénétique par maximum 

de vraisemblance avec données nucléotidiques. 

 Fondements théoriques 

 Démo pratique en R 

• Inférence phylogénétique avec données acides aminés. 

 Fondements théoriques 

 Retour sur calcul initial. 

• Lancement d’un autre calcul pour plus tard… 

• Pause 
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Plan pour l’avant-midi 

• Introduction à l’inférence phylogénétique bayésienne. 

 Fondements théoriques 

 Démo pratique avec le logiciel PhyloBayes 

 Retour sur calcul lancé avec la pause. 

• Perspectives sur les développement récents 

• PhyloBayes MPI 

• Modèles de mutation-selection 

Partie B 



Introduction à l’inférence 

phylogénétique par maximum de 

vraisemblence 



Comprendre l’inférence ML 

• Simuler un jeu de pile-ou-face. 

• Inférer le parametre d’un jeu pile-ou-face. 



• Soit U un générateur de nombre aléatoire, qui 

retourne un nombre réel entre 0 et 1. 
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• Soit U un générateur de nombre aléatoire, qui 

retourne un nombre réel entre 0 et 1. 

• Proposez un algorithme qui simule une partie 

juste de pile-ou-face. 

– simulez x ~ U 
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– sinon, déclarez le résultat “face” 
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• Soit U un générateur de nombre aléatoire, qui 

retourne un nombre réel entre 0 et 1. 

• Proposez un algorithme qui simule une partie 

juste de pile-ou-face. 
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• Soit U un générateur de nombre aléatoire, qui 

retourne un nombre réel entre 0 et 1. 

• Proposez un algorithme qui simule une partie 

juste de pile-ou-face. 
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• Soit U un générateur de nombre aléatoire, qui 

retourne un nombre réel entre 0 et 1. 

• Proposez un algorithme qui simule une partie 

juste de pile-ou-face. 

• Lorsque le nombre de parties tend vers l’infini, 

et si les parties sont bien justes, la proportion 

de “piles” (ou “faces”) approchera 0.5. 
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• Soit U un générateur de nombre aléatoire, qui 

retourne un nombre réel entre 0 et 1. 

• Proposez un algorithme qui simule une partie 

ou la probabilité de “pile” est 0.45. 

– simulez x ~ U 

– si x < 0.45, déclarez le résultat “pile” 

– sinon, déclarez le résultat “face” 
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• Simuler un jeu de pile-ou-face. 

• Inférer le parametre d’un jeu pile-ou-face. 
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Inférence ML 

• “Pile” sera codé 1. 

• “Face” sera codé par 0. 

• Soit h la probabilité d’obtenir “pile”. 

• Soit1 - h la probabilité de “face”. 

• Soit x le résultat d’un lancé. 
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• “Pile” sera codé 1. 

• “Face” sera codé par 0. 

• Soit h la probabilité d’obtenir “pile”. 
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Inférence ML 

• Soit x = x1, x2, … , xn une liste de n résultats. 

• L(h | x) = p(x | h) est la fonction de vraisemblance. 

 

  L(h | x) = p(x | h) = Pi h
xi(1 - h)1 - xi 

 

     = hSixi (1 - h)Si(1 - xi) 

  

     = hSixi (1 - h)n - Si xi   



Inférence ML 

• L’inférence ML de h est la valeur qui maximise 

la fonction de vraisemblance. 

• En pratique, nous travaillons souvent avec le 

logarithme de la fonction de vraisemblance. 

• Vraisemblance: 
 

    L(h | x) = p(x | h) =  hSixi (1 - h)n - Si xi 

 

• Log naturel de la vraisemblence: 
 

         ln L = Si xi lnh + (n - Si xi)ln(1 - h) 



Inférence ML 

• Prennez la dérivée du log vraisemblance: 

 

   ln L = Si xi lnh + (n - Si xi)ln(1 - h) 

 

  ∂lnL / ∂h   = h-1 Si xi - (1 - h)-1 (n - Si xi) 

 

• Forcez l’égalité à zéro et isolez h: 

 

    h = 1/n Si xi 

 

• Vérifez que la seconde dérivée est négative. 



Comprendre l’inférence ML 

• Simuler un jeu de pile-ou-face. 

• Inférer le parametre d’un jeu pile-ou-face. 



A A G A G C T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T G A G T T G C T A C T T C G G A A C T... 

A A G T G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T C A G T T C C A A C T T C G T A A G T... 

A T G T G T T C C T T C T T C G T A A C T... 

T T G A G T T C C T T C T T C G T C A C T... 

T A G A G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

T T C A G T T C T T A G T A G G T A T C T... 

…par une chaîne de Markov en temps continu 

…ayant les 4 nucléotides comme états. 

Modéliser l’évolution moléculaire 
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 abQQ 
• Infinitesimal rate matrix 

• Markov generator 

• Infinitesimal generator 

• Markov rate matrix 

• … 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 










ab

abaa

babab

QQ

baQ  ,

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 










ab

abaa

babab

QQ

baQ  ,

 
4,1 


baab

L’interchangeabilité entre les 

nucléotides a et b. 

A 
C 
G 
T 

C A G T 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 










ab

abaa

babab

QQ

baQ  ,

 
4,1 


baab

A 
C 
G 
T 

C A G T 

 
41 


aa

La fréquence relative du 

nucléotide a. 

C A G T 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

L’interchangeabilité entre les 

nucléotides a et b. 










ab

abaa

babab

QQ

baQ  ,

 
4,1 


baab

A 
C 
G 
T 

C A G T 

 
41 


aa

C A G T 

GTR 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

L’interchangeabilité entre les 

nucléotides a et b. 

La fréquence relative du 

nucléotide a. 










ab

abaa

babab

QQ

baQ  ,

 
4,1 


baab

A 
C 
G 
T 

C A G T 

 
41 


aa

C A G T 

GTR 

HKY 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

L’interchangeabilité entre les 

nucléotides a et b. 

La fréquence relative du 

nucléotide a. 










ab

abaa

babab

QQ

baQ  ,

 
4,1 


baab

A 
C 
G 
T 

C A G T 

 
41 


aa

C A G T 

GTR 

HKY 

F81 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

L’interchangeabilité entre les 

nucléotides a et b. 

La fréquence relative du 

nucléotide a. 










ab

abaa

babab

QQ

baQ  ,

 
4,1 


baab

A 
C 
G 
T 

C A G T 

 
41 


aa

C A G T 

GTR 

HKY 

F81 

JC 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

L’interchangeabilité entre les 

nucléotides a et b. 

La fréquence relative du 

nucléotide a. 



G A 
Longueur de branche (l) 

Sachant l’état de départ (G) et les paramètres du processus de Markov (, ), 

la probabilité d’aboutir en un autre état (A) sur une distance évolutive donnée 

(l, i.e., q = {, , l}) s’exprime par l’intégrale sur l’ensemble des histoires 

substitutionnelles (f), et peut être calculée en exploitant des algorithmes de 

diagonalisation de matrices.  

     GA

QedGApGAp lfqfq  
,|,,|

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 



G A 
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QedGApGAp lfqfq  
,|,,|

GA 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

Longueur de branche (l) 

Sachant l’état de départ (G) et les paramètres du processus de Markov (, ), 

la probabilité d’aboutir en un autre état (A) sur une distance évolutive donnée 

(l, i.e., q = {, , l}) s’exprime par l’intégrale sur l’ensemble des histoires 

substitutionnelles (f), et peut être calculée en exploitant des algorithmes de 

diagonalisation de matrices.  
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QedGApGAp lfqfq  
,|,,|

GT TA 

Modéliser l’évolution moléculaire 
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Longueur de branche (l) 

Sachant l’état de départ (G) et les paramètres du processus de Markov (, ), 

la probabilité d’aboutir en un autre état (A) sur une distance évolutive donnée 

(l, i.e., q = {, , l}) s’exprime par l’intégrale sur l’ensemble des histoires 

substitutionnelles (f), et peut être calculée en exploitant des algorithmes de 

diagonalisation de matrices.  
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Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

Longueur de branche (l) 

Sachant l’état de départ (G) et les paramètres du processus de Markov (, ), 

la probabilité d’aboutir en un autre état (A) sur une distance évolutive donnée 

(l, i.e., q = {, , l}) s’exprime par l’intégrale sur l’ensemble des histoires 

substitutionnelles (f), et peut être calculée en exploitant des algorithmes de 

diagonalisation de matrices.  
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Modéliser l’évolution moléculaire 
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Longueur de branche (l) 

Sachant l’état de départ (G) et les paramètres du processus de Markov (, ), 

la probabilité d’aboutir en un autre état (A) sur une distance évolutive donnée 

(l, i.e., q = {, , l}) s’exprime par l’intégrale sur l’ensemble des histoires 

substitutionnelles (f), et peut être calculée en exploitant des algorithmes de 

diagonalisation de matrices.  



A A G A G C T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T G A G T T G C T A C T T C G G A A C T... 

A A G T G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T C A G T T C C A A C T T C G T A A G T... 

A T G T G T T C C T T C T T C G T A A C T... 

T T G A G T T C C T T C T T C G T C A C T... 

T A G A G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

T T C A G T T C T T A G T A G G T A T C T... 

Felsenstein, J. Mol. Evol., 17:368-376, 1981. 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 

…ayant les 4 nucléotides comme états. 
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T 

T 

T 

A 

T 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 
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T 

T 

A 

T 

A 

A 
A 

T 

A 

A 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 



A 

T 

A 

T 

T 

T 

A 

T 

A 

A 
A 

T 

T 

A 

 q,| AAp

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 
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A 

T 

A 

A 
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T 

T 

A 

 q,| AAp

 q,| ATp

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 
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T 

A 

T 

T 

T 

A 

T 

A 

A 
A 

T 

T 
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 q|Tp

T 

Il faut prendre la somme d’un tel calcul pour toutes les configurations 

d’états possibles aux nœuds internes de l’arbre. 
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Il y a 4P-3 configurations d’états aux nœuds internes de l’arbre. 

Modéliser l’évolution moléculaire 
…par une chaîne de Markov en temps continu 
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Felsenstein, J. Mol. Evol., 17:368-376, 1981. 

Modéliser l’évolution moléculaire 
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Il y a 4P-3 configurations d’états aux noeuds interns de l’arbre. 

T A T 



A A G A G C T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T G A G T T G C T A C T T C G G A A C T... 

A A G T G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T C A G T T C C A A C T T C G T A A G T... 

A T G T G T T C C T T C T T C G T A A C T... 

T T G A G T T C C T T C T T C G T C A C T... 

T A G A G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

T T C A G T T C T T A G T A G G T A T C T... 

Felsenstein, J. Mol. Evol., 17:368-376, 1981. 
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A A G A G C T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T G A G T T G C T A C T T C G G A A C T... 

A A G T G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T C A G T T C C A A C T T C G T A A G T... 

A T G T G T T C C T T C T T C G T A A C T... 

T T G A G T T C C T T C T T C G T C A C T... 

T A G A G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

T T C A G T T C T T A G T A G G T A T C T... 

   
i

i MDpMDp ,|,| qq
D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10 D11 D12 D13 D14 D15 D16 D17 D18 D19 D20 D21 

Modéliser l’évolution moléculaire 
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A A G A G C T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T G A G T T G C T A C T T C G G A A C T... 

A A G T G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

A T C A G T T C C A A C T T C G T A A G T... 

A T G T G T T C C T T C T T C G T A A C T... 

T T G A G T T C C T T C T T C G T C A C T... 

T A G A G T T C C T A C T T C G T A A C T... 

T T C A G T T C T T A G T A G G T A T C T... 

Sélection de modèle 
Quel modèle de substitution devrions 

nous utiliser?  Passons à la pratique… 
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Le paradigme Bayésien 
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Parameter vector 

Model 

D Data set 

Le paradigme Bayésien 
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vraisemblance marginale 

q
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Le vecteur de paramètres 

Modèle 

D Les données 

Le paradigme Bayésien 
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MpMDp
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postérieure 

a priori fonction de vraisemblance 

vraisemblance marginale 

Le paradigme Bayésien 

Obtenir un échantillon de la distribution 

postérieure en utilisant des algorithmes de 

chaînes de Markov Monte Carlo. 



Définir chaîne Markov 

sur les états possibles Q 

Sachant q, proposer q’ 

Règle de décision 

Fixer q = q’ 

accepté 

Fixer q = q 

rejeté 

   
    













qqq

qqq
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,1min

qMDp

qMDp
aAccepté avec probabilité  

Le paradigme Bayésien 



Définir chaîne Markov 

sur les états possibles Q 

Sachant q, proposer q’ 

Règle de décision 

Fixer q = q’ 

accepté 

Fixer q = q 

rejeté 

Le paradigme Bayésien 



Le processus Dirichlet 



Vegan 

Beef 

Pork 

Chicken 

Pasta Duck 

Le processus Dirichlet 
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Pasta Duck 

Le processus Dirichlet 
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Pasta Duck 

Le processus Dirichlet 
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Pork 
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Chicken 

Fish Vegan 

Le processus Dirichlet 
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DE  qfqf|2 5Dp

DE  qfqf|3 5Dp

DE  qfqf|1 5Dp qfqf|2 5Dp

DE DE  qfqf|2 5Dp

 qfqf |5Dp

DE  qfqf|1 5Dp

Le processus Dirichlet 



Passons à la pratique… 

Le processus Dirichlet 


