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Bl nTRODUCTION

Le développement des ordinateurs a fait définitivement basculer pratiques et
concepts de la science vers le quantitatif. L’écologie évolutive n’y échappe pas: a
coté de modeles théoriques (Maynard Smith 1974), de nombreuses approches vi-
sent 4 confronter des données a des attendus ou a estimer des quantités d’intérét
biologique et relévent donc de la statistique au sens large. Statistique et modélisa-
tion, servant par essence 4 comprendre et analyser des résultats quantitatifs, font
donc nécessairement partie de la culture de 'évolutionniste.

La vision moderne de la statistique s'appuie largement sur la notion de « mo-
dele statistique ». Un exemple simple est le modeéle qui sous-tend I'estimation de la
moyenne : des observations quantitatives ( V1> Vo weer y,,) sont supposées provenir de
n variables aléatoires indépendantes (Y}, Y5, ..., Y,), obéissant a la relation

Yi=u+g [1]
dans laquelle apparaissent une part systématique, ou paramétrique, (i, et une part
aléatoire, & (avec E(g) = 0, Var () = 0, indépendance des &). La part systéma-
tique peut étre diverse, sans pouvoir étre compliquée a l'infini : modéles linéaires
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34 Chapitre 2

(Dagnélie 2006, Tomassone ez al. 1983) ; modeles linéai-
res généralisés (Aitkin e al 1988, Crawley 1993) ; mode-
les non-linéaires (Seber et Wild 1988, Huet ez 2/ 1992). La
part aléatoire peut elle aussi étre compliquée, avec plusieurs
« composantes de la variance » (Searle ez al. 1992) considé-
rant comme aléatoires des variations que 'on ne souhaite pas
représenter de maniére explicite dans la partie systématique
du modele. Dans tous ces modeéles, des paramétres représen-
tent des quantités d’intérét et l'on parle de statistique para-
métrique. Nous n’évoquerons que brievement la statistique
non paramétrique.

Dans tout modéle statistique apparait une tension inévi-
table entre complexité du réel et choix simplificateurs, extré-
mes bien sir dans I'exemple du modéle [1] : le modele n’est
qu'un outil (Legay 1973) et modéliser reste un art de la sim-
plification, adaptée aux objets et aux objectifs. La culture sta-
tistique de 'évolutionniste inclut dés lors :

M une compréhension des modeles statistiques et de quel-
p q q
ques approches générales ;
M une connaissance plus approfondie de quelques modeles
pertinents pour I'écologie évolutive.

L’appui des logiciels tend a faire négliger le second niveau.
Le risque est de réduire la statistique a l'utilisation de quel-
ques pratiques dominantes, propres a des sous-domaines
et jamais réévaluées, engendrant des blocages scientifiques.
Pour ne citer qu'un seul exemple, 'emploi généralisé des
proportions d’individus réobservés, qui suppose a tort une
détectabilité parfaite des individus, a engendré et entretenu
une sous-estimation des probabilités de survie dans les po-
pulations animales, qui n’a été résolue qu’avec le dévelop-
pement des méthodes de capture-recapture (Gimenez ez al.
2008, Lebreton 2006 ; cf. Paragraphe 4). Ce chapitre s'ef-
force donc de favoriser une attitude culturelle face a la statis-
tique. Le Paragraphe 2 développe de fagon concise les appro-
ches générales. Les paragraphes suivants (3 a4 5) développent
trois sujets retenus pour leur spécificité, leur complémenta-
rité et leur importance pour I'évolutionniste :

M les modeles linéaires mixtes, utilisés dans 'analyse d’expé-
riences mais aussi de pedigrees (Kruuk 2004) ;

M les modeles destimation de traits démographiques (mo-
deles de capture-marquage-recapture), largement utilisés
pour les populations animales (Lebreton ¢# /. 1992) mais
aussi végétales (Kéry ez al. 2005) ;

M les principales approches statistiques de la génétique des
populations, notamment pour I'analyse de données molé-
culaires (par ex. Rousset 1997).

Les termes les plus techniques sont introduits entre guille-
mets et autant que possible briévement définis. Les notions

’échantillon, de variable aléatoire et de test statistique sont
supposées connues (Dagnélie 2007). Un minimum de fami-
liarité avec des méthodes de base comme la régression li-
néaire et 'analyse de variance a un facteur est requis du lec-

teur (voir Sokal et Rohlf 1981).

BB QUELQUES CONCEPTS GENERAUX
DE LA STATISTIQUE

La distinction entre observations (yi, yy, ..., ¥,) et variables
aléatoires (Y}, Y,, ..., Y,) est cruciale. Les observations sont des
réalisations des variables aléatoires, elles-mémes supposées
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obéir a certaines régles constituant le modele statistique.
Cette dualité observations/variables aléatoires sous-tend la
notion de réplication. Si 'on obtient un second échantillon,
les observations (yy, y3, ..., y») différeront ; les variables aléa-
toires sous-jacentes (Y3, V5, ..., Y,) ainsi que les propriétés et
les parameétres du modéle restent inchangés. La notion de
réplication est essentielle, méme en I'absence de réplicat. En
effet toute propriété déduite de (31, y2, ..., ¥,) qui ne s'ap-
pliquerait pas a un réplicat n’aurait qu’une validité interne,
restreinte a cet échantillon. Toute conclusion valide sur un
réplicat, méme sil n’est pas réalisé, participe de la validité
externe, la seule intéressante scientifiquement : la conclu-
sion est valide dans le monde réel et n’attend que la réalisa-
tion d’'un réplicat éventuel pour se manifester : on passe pour
ainsi dire du fait brut au résultat scientifique. Le
donne un exemple de procédure a forte validité interne, mais
sans aucune validité externe.

Estimations et tests vont de pair et constituent les fonde-

ments de la statistique paramétrique. Dans notre modéle, la

Y, +Y, +..+Y,

variable aléatoire Y = est un « estimateur »

de u. Cette appellation sous-entend que Y apporte une infor-
mation pertinente sur 4, ce que confirme I'étude mathémati-
que. L'estimateur Y est ainsi sans biais (E(Y) = ).
Si T'on suppose en outre que les €, ont une distribution nor-
male (ou « sont gaussiens », ce qw'on notera & =~ M0, 0?)), Y,
combinaison linéaire de variables gaussiennes, sera lui aussi
distribué normalement.

L’indépendance des 2observzttions est cruciale: en

. N o s
conduisant a var (Y)=—, elle permet littéralement de

transporter la variabilité de lindividu (07) a la moyenne.
Sans I'indépendance, assurée en pratique par un tirage aléa-
toire de I'échantillon dans la population cible, seules des ré-
plications des « moyennes empiriques » y, et donc plusieurs
échantillons, permettraient d’estimer cette variance.

La statistique des observations dépendantes, relevant
notamment du vaste champ des processus stochastiques, est
difficile et complexe. En effet, la structure de dépendance du
modele doit, tout en restant suffisamment simple, permettre
d’estimer les paramétres de la part aléatoire du modele. Cest
le cas par exemple pour les processus markoviens (Iosifescu
et Tautu 1973) et pour les modeles mixtes du Paragraphe 3.

Dans tous les cas, des méthodes générales, dont au pre-
mier chef la méthode du maximum de vraisemblance (MV)
(Mood ez al. 1974 ), permettent d’obtenir des
estimateurs des paramétres aux propriétés optimales. Le prin-
cipe peut en étre rappelé sur 'exemple simple de I'observation
de variables indépendantes Y; (i = 1, ..., n) distribuées selon
une loi de Bernoulli, c’est-a-dire prenant les valeurs 0 et 1
avec les probabilités 1 —p et p. La probabilité d’observer Y,
Pr(Y) = pY,+ (1 - p)(1 - Y)), dépend bien stir de la valeur de
Y, considérée mais aussi du parametre p. La probabilité des Y,
(i=1, .., n) est égale 2 p(1 - p)"~* pour tous les échantillons me-

|
nant a la méme valeur 42 = _en nombre C* S
v Zly Ty

Le modele s’écrit donc en fonction de la variable aléatoire

«nombre de succés » K = ZYl dont la distribution est bi-
i=1

nomiale : pour %2=0,1,..,7n, Pr(K=%)=Cp'1-p)""

Une fois 'échantillon (y;, 3, ..., ,) et donc une valeur £ de K

(O]
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Sélection de la variable X; la plus corrélée avec une variable d’intérét Y, parmi X, X, ..., X,,. Pour un échantillon
Tableau 1 o - L R L L .

de référence, la variable 2 est la plus corrélée (en valeur absolue) a Y. La validation croisée, examinant les cor-

rélations sur un réplicat, indique I’absence totale de validité externe de cette procédure, la variable g étant dé-

sormais la plus corrélée. L’illusion provient du fait que r = 0,53 ne différe pas significativement de o lorsqu’il est

rapporté non pas a la distribution d’un coefficient de corrélation, mais a celle du plus grand coefficient de cor-

rélation en valeur absolue parmi 20. L’ensemble des données de cet exemple est en fait formé de nombres au

hasard.
Numeéro i de la variable X; Echantillon de référence Réplicat de ’échantillon
1 0,05 -0,10
2 0,53 -0,24
3 0,22 0,07
4 0,17 -0,08
5 -0,21 0,12
6 -0,60 0,22
7 -0,08 0,13
8 -0,21 0,26
9 -0,60 0,36
10 0,12 —-0,00
11 -0,04 0,12
12 -0,04 -0,07
13 -0,09 0,36
14 -0,16 - 0,06
15 -0,31 -0,09
16 0,00 0,15
17 0,17 0,25
18 0,24 0,20
19 0,38 -0,01
20 0,40 0,01
5 5
()
.*.
* *
0 0 =
** % ¥ *x *
*_*_ * %;*.
-5 L -5 L ,
-5 0 -5 0 5
Sans biais et précis (MSE = 2,00) Biaisé et précis (MSE = 18,09)
5 + 5
i *
@) *
*
* %
0 * 0 * *
n ¥ * oa *
* *
s,
.*.
-5 . -5 . *
-5 0 -5 0 5

Sans biais et imprécis (MSE = 8,00)

Figure 1 Quatre types d’estimateurs : 'analogie de la cible
et des fléchettes. Le paramétre bidimensionnel inconnu est le
centre de la cible, les étoiles sont des réalisations d’estimateurs.

Biaisé et imprécis (MSE = 24,09)

Lerreur quadratique moyenne (« Mean Squared Error », MSE),
définie comme le carré du biais plus la variance, résume en un seul
nombre les propriétés de chaque estimateur.
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obtenus, cette probabilité est une fonction de p seulement,
notée L(p). L’estimation par MV de p consiste & prendre
pour estimateur la quantité qui maximise cette fonction, ap-
pelée « vraisemblance », ou de fagon équivalente, son loga-
rithme log (L (p)) =log (Cf)+ élog(p) +(n— é)log(l— ])) .

Ce maximum correspond au point d’annulation de la déri-

dlog(L(p)) & n-4k

vée, solution de = =0. En effet, la
dp p 1-p
" alog(L(p)) & n-# ,
dérivée seconde ———5—==————— est néga-
ap r (1-p)

tive : la fonction log (L( p)) a sa concavité tournée vers le
bas et admet bien un maximum au « zéro » de sa dérivée. La

. .~ K . .
variable aléatoire p =—, racine de 'équation ci-dessus, est

n
« 'estimateur du maximum de vraisemblance » (EMV) de p.

Quand le nombre d’observations augmente, la dérivée
de la log-vraisemblance rapportée au nombre d’observations,

dlog(L b —
1 g( (P)) s , tend vers une loi normale d’es-
nodp #(1-7)
pérance nulle (car £(K) = np) et de variance (car
np(1-p)

var (K) = np(1 - p)). Comme cette variance tend vers 0 lors-
que 72 — oo, I'estimateur converge donc, dans un sens précisé
par les mathématiques (Tassi 1985 ), vers la vraie va-
leur du paramétre. II sufhit donc, si les données proviennent
bien du modele considéré, d’augmenter le nombre d’obser-
vations pour rapprocher en probabilité¢ » de la vraie valeur
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Figure 2 Proportion de « piles » dans des parties de pile
ou face a =20, 100, 500 et 2 500 tirages. Dans chaque cas,
I'histogramme de 100 répétitions est montré. La convergence
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inconnue. 'exemple d’une partie de pile ou face est bien ca-
ractéristique de cette propriété ( ). Dans le cas géné-
ral, sous des conditions peu restrictives, les EMV ont asymp-
totiquement (c’est-a-dire quand 7n — oo) d’excellentes
propriétés ( ). Pour cette raison, la méthode du MV
est largement utilisée mais ne dit rien en elle-méme sur le
mod¢le sous-jacent. Ainsi, quand on qualifie une approche,
par exemple de reconstruction d’arbres phylogénétiques de
« méthode du MV » (par ex. Sullivan 2006), on devrait dire
qu’il s’agit de méthode basée sur un modele probabiliste pa-
ramétrique traité par MV. Une telle approche est toujours
prétérable a une approche ad hoc, mais encore faut-il préciser
et évaluer le modéle probabiliste.

La méthode du MV permet aussi d’obtenir des estima-
tions de précision des estimateurs et donc des « intervalles
de confiance », qui sont des intervalles de valeurs acceptables
au sens d'un test. Il ne s’agit pas d’intervalles o1 le parame-
tre a une certaine probabilité de se trouver, puisque le pa-
rameétre est supposé avoir une valeur inconnue fixe, reflétant
« I'état du monde ». Si I'on souhaite refléter I'incertitude sur
les paramétres en les traitant comme des quantités aléatoires,
il faut sortir de ce cadre classique, celui de la statistique dite
« fréquentiste », pour se placer dans le cadre de la « statistique
bayésienne » (Ellison 2004). La aussi, une certaine confusion
régne : on peut utiliser des méthodes bayésiennes sans pour
autant entrer forcément dans la statistique bayésienne propre-
ment dite. Ainsi, le calcul de la vraisemblance pour I'obten-
tion ’EMV réclame parfois, notamment dans des modeles
mixtes avec des distributions non normales (cf. Paragraphe 4),
des intégrations multiples impraticables par les méthodes

100 tirages
40

30

20

10

0 0,5 1

2500 tirages
40

30

20

10

0

0 0,5 1

de l'estimateur du maximum de vraisemblance vers 0,5 quand
Peffectif 7 de I'échantillon augmente est clairement visible.
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n
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Figure 3 Illustration des propriétés de estimateur du
maximum de vraisemblance (EMV) 8 d’un parameétre 6 en
fonction du nombre d’individus 7 de 'échantillon :

1. asymptotiquement sans biais ;

usuelles. Des algorithmes performants et attractifs, relevant
de la statistique bayésienne, comme les méthodes de chaines
de Markov par Monte-Carlo (appliquées a des données gé-
nétiques par Raymond et Rousset 1995) sont alors de plus en
plus couramment utilisés (notamment grace a la disponibilité
de logiciels tels que WinBUGS, e.g. Gimenez ez al. 2009),
sans que l'on sorte pour autant d'une approche classique par
MV ni donc de la statistique paramétrique fréquentiste.

Une part des propriétés des modéles dépend de leur
structure profonde, le squelette relationnel du modéle donné
dans 'Equation [1] ; une autre part d'une enveloppe exté-
rieure, les hypothéses distributionnelles. On peut ainsi aisé-
ment démontrer que l'on peut estimer o’ sans biais par

Z(Y, —Y)z sans la moindre hypothése de nor-

n—1:3

malité, ni méme sans supposer que les €; aient la méme dis-
tribution. Il s’agit d’'une propriété « sans hypothéses distribu-
tionnelles » ou, avec la concision de l'anglais, « distribution
free ». Mais elle est tout sauf « non-parametric » puisqu’elle
concerne un paramétre. L’absence d’hypothéses distribu-
tionnelles et 'absence de parameétres sont malheureusement
souvent confondues en francais sous 'appellation « non-pa-
ramétrique ». Les méthodes non-paramétriques sensu stricto,
Clest-a-dire sans parametres, sont fréquemment basées sur la
conversion des données en rangs et sur des méthodes combi-
natoires, par exemple pour comparer deux distributions sans
exprimer leurs différences éventuelles sous forme paramétri-
que (Conover 1980, Potvin et Roff 1993). Leur emploi est
souvent basé sur un raisonnement partiellement circulaire :
Cest le cas lorsqu’une différence de variance, impliquant né-
cessairement une différence des distributions, écarte de 'em-
ploi de tests paramétriques simples de comparaisons de
moyenne. On perd de toute fagon l'interprétabilité attachée
aux paramétres (Johnson 1995).

Quel que soit le cadre ou la méthode utilisée, il faut bien
comprendre que les données n'ont jamais été générées par
un modele, sauf dans le cas de simulations. Le plus que 'on

/\2_

(O]

300 350 400 450 500

2. asymptotiquement de variance minimale parmi les estimateurs
asymptotiquement sans biais ;
3. asymptotiquement distribué normalement.

puisse demander 2 la statistique, c’est de nous permettre de
dire « avec les outils dont je dispose, les données ne sont pas distin-
guables de données issues de tel ou tel modéle ». Les outils de dia-
gnostic de la qualité de I'ajustement (« goodness-of=fit ») sont
dés lors au moins aussi importants que 'obtention des esti-
mations et des tests (pour la régression linéaire, Tomassone
et al. 1983), ou que la notion de « robustesse » : comment
se comporte tel estimateur ou tel test si I'on s’écarte des hy-
pothéses du modele ? La normalité de la distribution des Y]
est ainsi relativement secondaire dans les modéles linéaires
(Ito 1980 ), contrairement a ce quécrivent bien des
ouvrages de statistique pour biologistes.

IEMll  MODELES LINEAIRES MIXTES

3.4 Modéles a effets fixes, modéles a effets
aléatoires, modeéles mixtes

Les modeles linéaires sont depuis 'origine intimement liés
a la génétique, l'agronomie et la biologie évolutive : la dé-
nomination « régression linéaire » provient des travaux de
Galton (1886) sur I'hérédité de la taille corporelle ; I'analyse
de variance a été formalisée par Fisher (1918) pour traiter
des expériences agronomiques en plans controlés ; les mode-
les de composantes de la variance se sont développés avec les
besoins de I'amélioration animale (Searle ef a/. 1992).

Le modele standard (modéle a effets fixes) d’ana-
lyse de variance a un facteur (ANOVA, pour « ANalysis Of
VAriance ») permet de comparer les moyennes de I groupes
a partir de :

Yij=:u+di+gij (2]

ou Y, est la variable aléatoire attachée a 'individu 7 (7 =1, ...,
n;) du groupe i (i = 1, ..., I). Ce modele se distingue donc
du modele [1] par une part systématique plus compliquée,
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qui suppose que les espérances de la variable étudiées dans
les diftérents groupes i (i =1, ..., I), E(Y;) = u + a;, peuvent
différer dés lors que l'on s’écarte de Ihypothese 4; =0, pour
tout z.

Dans les notations traditionnelles, a partir des moyennes
des observations par groupes y; et de la moyenne générale y ,
le «test F» compare limportance des effets estimés
ai =y, — y_aux écarts résiduels y;— y;. Pour cela, on rapporte
sous Thypothese H, a; = 0 pour tout 7, complétée de 'hypo-

T

N ma?/(I-1)
i=1 aune

thése de normalité, le rapport —

XX (0 -2) /=)

i=1
distribution « F » de Fisher-Snedecor (Dagnélie 2006).
Mais, si les modalités du facteur (i=1, ..., I) ne sont pas
prédéfinies et proviennent par tirage au hasard d’'une « popu-
lation de modalités », il est plus judicieux de considérer les
effets a; comme des réalisations d’une variable aléatoire A,
(avec E(A4) =0, var (Al.) = 0, et indépendance des 4; entre
eux et avec les g;). Clest ainsi le cas dans I'étude de la taille de
cedres a 20 ans dans une plantation comparative de différen-
tes provenances ( ). Les paramétres @, (i=1, ..., 2) du
modéle « fixe » disparaissent dans le modeéle « aléatoire » :

(3]

au profit du seul paramétre var(4,)= 0, qui vient se ran-

Y,=u+4+¢g

ger aux cOtés de var (5,]) =0’ comme une seconde « com-
posante de la variance ». On parle de modeles (a effets) aléa-
toires, et lorsque effets fixes et aléatoires sont simultanément
présents, de modeles mixtes. Clest la part aléatoire du
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modele [1] qui est modifiée quand on passe au modele [3], et
non plus la part systématique comme c’était le cas avec le
modele [2]. Dans le modéle aléatoire ’ANOVA, reconnu
depuis longtemps comme proche mais différent du modele
fixe (Eisenhart 1947), on teste l'eftet provenance en testant la
nullité de la variance inter-provenance (H, : 0, =0 vs. H, :
0’ >0). Le test utilisé est identique au test F du modéle
fixe, mais la logique en différe profondément et considérer
un facteur fixe ou aléatoire n'est pas anodin (Bennington et
Thayne 1994). Tout d’abord, la portée des résultats differe :
dans 'exemple du cédre, le modele fixe permet de tirer des
conclusions sur les I provenances étudiées, sans extrapolation
possible a d’autres populations, alors que dans le modéle
aléatoire le test porte sur I'ensemble de toutes les provenan-
ces qui auraient pu étre utilisées ; il a donc une portée plus
générale. Le test F indique un effet significatif de la prove-
nance sur la hauteur et donc la croissance des cédres
(Fs645 =18, P < 0,0001, ). Dans le modeéle fixe,
ce test montre seulement que les six provenances étudiées
ont des croissances significativement différentes. Dans le
modele aléatoire, il indique une différence significative entre
provenances de cédres choisies au hasard. Mais cette plus
grande généralité des conclusions repose sur le choix des mo-
dalités du facteur aléatoire (ici les provenances) : les 6 prove-
nances de cédres étudiées, pour étre représentatives d’'un plus
grand ensemble de populations, doivent y avoir été échan-
tillonnées de maniére sensiblement aléatoire.

Trois questions peuvent guider le choix de considérer un
facteur comme fixe ou aléatoire :

1. Les modalités du facteur ont-elles un intérét pour elles-
mémes ou ont-elles été choisies au hasard ?

1000 —
900 — %
T ¥
800 — X x
4 I x %
700 i i x
%) i H 5 i x .
c 5 x H H
S 600 - X
SR : : !
§ 400 _' / : .
5 ]
% <1 x
300 — ’l‘ ‘
7 X x ¥
200 — x X i
1 x x x i i
100 — " H
0 -
© ®© - c =
£ T 3 £ 8 S
o o g T = S
) o = o
m © l‘_“
=
Provenance

Figure 4 Dans un test de provenances de cédres, 36 2
141 individus par provenance (pour 4 provenances de C. atlantica

[Belezma, Chelia, Maoutfout et Tagatline] et 2 provenances de
C. libani [Liban et Pozanti]) ont été mesurés a I'age de 20 ans.
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Effet de ’espéce sur la croissance des cédres en test de provenances. Les résultats de I’analyse de va-
Tableau 2 . - . PR, NP )
riance a deux effets hiérarchisés déclarés fixes sont présentés dans les tableaux A et B. L’analyse de va-
riance avec le facteur espéce fixe et le facteur provenance aléatoire est conduite avec la méthode de I’espé-
rance des carrés moyens (CM). Dans ce cas, le dénominateur de la statistique du test F de l’effet espéce égale
0,88 x CM(provenance[espéce]) + 0,12 x CM(Résiduelle), ces pondérations étant calculées a partir de l’ex-
pression des espérances des carrés moyens espéce et provenance[espéce] (Dagnélie 2006). On utiliserait
CM(provenance[espéce]) si le plan d’expérience était équilibré.

A. Analyse de variance

Source DDL Somme des carrés Carrés moyens F Prob > F
Modele 5 2157342 431468 18,0 <,0001
Résiduelle 645 15449092 23952
C. Total 650 17606 434

B. Tests dans le modéle a effets fixes

Source DDL Somme des carrés Carrés moyens F Prob > F
Espece 1 1670893 1670893 69,8 <,0001
Provenance[espece] 4 431468 107602 4,5 0,0014

C. Tests dans le modéle a effets aléatoires

Source DDL Num. DDL Dénom. Carrés moyen Carrés moyen F Prob > F

numérateur dénominateur
Espece 1 4,25 1670893 97327 17,2 0,0126
Provenance[espéce] et Random 4 645 107602 23952 4,5 0,0014

2. Lesconclusions de'analyse concerneront-ellesles moda-
lités étudiées ou un ensemble plus grand de modalités ?

3. Si lexpérimentation devait étre refaite, les modalités
étudiées seraient-elles les mémes ou d’autres tirées dans
un plus grand ensemble de modalités ?

3.2  Modéle mixte pour tester des effets
fixes a partir d’observations non
indépendantes

La présence d’un effet aléatoire induit une dépendance
entre variables aléatoires, contrairement au cas des mode-
les fixes. En effet, si deux individus (7 et /) de groupes diffé-
rents (7 et %) sont bien indépendants, les variables aléatoires
de Vy=pu+4d;+ g;et Y, = u + 4, + &, étant toutes indé-
pendantes, ce n'est plus le cas pour deux individus (7 et /)
d’'un méme groupe i car le méme terme aléatoire 4, inter-
vient dans Y= 1+ A, + g; et Y, =t + 4, + &, Une corréla-
tion entre deux individus d'un méme groupe apparait (Searle
et al. 1992) :
2
corr (Yw K,) = % [4]
o’ +o

Dans l'exemple des cedres, 045 =3771 et & =23952

conduisent 4 une corrélation intra-groupe estimée de 0,14 :
la variance inter-groupe représente 14 % de la variance
totale.

L’effet aléatoire engendre donc une dépendance entre
observations. Le modele est effectivement équivalent a un
modele sans I'effet aléatoire A, semblable au modele [1], mais
dans lequel on représenterait les dépendances entre individus
dans les variances et les covariances des &;. Cette approche,
consistant & modéliser paramétriquement une « structure de
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covariance » entre variables aléatoires du modéle sans utiliser
d’effets aléatoires, est un deuxiéme regard, plus récent, sur le
modéle mixte. Quand le plan d’expérience et/ou le mode de
recueil des données induisent une corrélation entre observa-
tions, on peut donc la modéliser et obtenir des tests adaptés
en s’affranchissant de I'hypothése d'indépendance des varia-
bles aléatoires &, cruciale pour la validité des tests I dans les
modeles a effets fixes. A coté des cas classiques de données
répétées sur une méme unité statistique au cours du temps
et de données spatialisées (corrélation spatiale, Ives et Zhu
2006), la biologie évolutive s'intéresse notamment au cas
de données concernant des espéces liées par une phylogé-
nie (Blomberg 7 a/. 2003) et aux observations sur des indivi-
dus liés par des relations de parenté (pedigree) (Milner ez al.
2000, Kruuk 2004).

Les modeéles d’analyse de variance & effets hiérarchisés
aléatoires présentent typiquement une structure de corréla-
tion entre observations. Dans 'exemple de la , les
6 provenances de ceédre proviennent de deux espéces et la
provenance est considérée comme un facteur aléatoire hiérar-
chisé dans le facteur fixe espéce :

Y=U+a + B+ €y [5]

ot Yy, est la £ observation de la /™ provenance de l'es-
péce i. La « hiérarchisation », marquée par les parenthéses
dans By;, indique que les provenances sont propres a cha-
que espéce : on ne peut parler d'un facteur « provenance »
sans préciser d’'abord 'espéce concernée. Les 651 arbres étu-
diés ne sont plus indépendants puisque les données d'une
méme provenance sont désormais corrélées (cf. [4]). La pré-
sence du facteur aléatoire, et donc de ces corrélations entre
individus, modifie le test de l'effet fixe espéce. Dans le mo-
dele avec effet provenance fixe, la variation résiduelle inter-
individus (€), seule source d’aléa, était utilisée comme réfé-
rence (ou « terme d’erreur ») pour tester effet espece, alors
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Figure 5 Position spatiale de 36 individus de cédres issus
de trois générations (G0 = @ = introduction en 1960,

G1=0 =issue de G0, G2 =0 =issue de GO et G1) dans une
parcelle du Luberon. On représente leur croissance radiale sur
leurs 30 premiéres années (proportionnelle au rayon du point).
Celle-ci peut dépendre de la génération ou de I'environnement
local (corrélation spatiale).

trés significatif (P < 0,0001, ). Par contre, le mo-
dele avec effet provenance aléatoire [5] contient deux sources
d’aléa : la variation inter-provenance (B) et la variation in-
ter-individu (€). Le terme d’erreur utilisé pour tester l'effet
fixe espéce est maintenant essentiellement composé de la va-
riation inter-provenance ( ). Dans ce test, valide
méme en présence d’une variabilité non-nulle entre prove-
nances (var By > 0)), 'effet espece reste significatif, mais a un
moindre degré (P = 0,0126, ).

Un autre exemple, dans lequel on spécifie directement
une structure de covariance des variables €, est celui de don-
nées corrélées spatialement (Ives et Zhu 2006), illustré par
une étude de la croissance de 36 cédres de trois générations
successives ( ). Les individus d’'une méme généra-
tion sont proches dans 'espace, signe d’'une expansion de la
population aprés son introduction. Cette proximité induit
une confusion d’effets entre leffet génération (adaptation
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génétique 2 un nouvel environnement) et un effet « micro-
environnement » potentiellement da a des zones plus favora-
bles que d’autres (caractéristiques du sol, exposition, compé-
tition interspécifique, etc.) : TANOVA classique, considérant
les observations indépendantes, détecte un effet génération.
L’utilisation du modéle mixte comprenant une structure de
covariance spatiale pour les variables résiduelles permet d’es-
timer un paramétre de structure spatiale (9, échelle a laquelle
la corrélation spatiale est sensible) et de corriger notable-
ment le test de l'effet fixe genération qui n’est plus significa-
tif (P =0,3, ). Lorsque T'on consideére des obser-
vations comme indépendantes de maniére abusive et, d'une
maniére générale, quand la structure de covariance des ter-
mes aléatoires n'est pas correctement spécifiée vis-a-vis des
contraintes d’échantillonnage, on parle souvent de « pseudo-

réplication » (Hurlbert 1984).

3.3 L’exemple de données phénotypiques
sur un pedigree

Enfin, dans les modeles mixtes, les effets aléatoires (A, dans
[3]) peuvent étre considérés comme dépendants, liés par une
premiére structure de covariance, avec une deuxiéme struc-
ture de covariance pour les variables aléatoires résiduelles (les
g; dans [3]).

Le modele animal en génétique quantitative qui utilise un
pedigree pour estimer 'héritabilité d’un caractére individuel,
par exemple le nombre de descendants, est particulierement
pertinent pour la biologie évolutive. Avec une seule obser-
vation par individu du pedigree, il s’écrit (Lynch et Walsh
1998, Kruuk 2004) :

Yi=u+4d+¢ (6]

ou les 4, sont les valeurs génétiques additives des 7 individus
du pedigree, avec Var(4,) =V, la variance génétique addi-
tive ( ), et des covariances entre individus
i et j proportionnelles aux coefficients de parenté ¢; (Gallais
1990, Lynch et Walsh 1998) : cov (4, 4) = 2V,¢,. Les varia-
bles &, avec Var(g) = V', modélisent les effets environne-
mentaux et génétiques non additifs. Dans ce modéle, les ef-
fets aléatoires sont liés par des corrélations mesurant les
ressemblances entre apparentés mais les erreurs résiduelles
sont indépendantes. Connaissant le pedigree, et donc tous
les coeflicients de parenté, on estime la variance additive 7,
et la variance phénotypique totale V=V, + V pour en dé-
duire I'héritabilité du caractére.

Tableau 3 Test de effet génération sur la croissance des cédres du Luberon. Deux tests sont présentés : (i) avec une
ANOVA a un facteur et (i) dans un modéle mixte comprenant une structure de corrélation spatiale dans les varia-

bles résiduelles.

Y;=p+ o; + g, avec cov (g, &) = 0 exp {—

d (ij, i'j")
é

oil Y, est le j*™ arbre de la i*™ génération et d (ij,i’j') la distance entre les arbres ij et i'j’.

R e o Valeurs estimées des Statistique F pour leffet P-valeur pour Ueffet
Modéle utilisé paramétres de variance génération génération
(i) Pas de prise en compte de la structure &% =5210 F,3 = 8,80 P =0,0009
spatiale
(ii) Prise en compte de la structure 51 =6133 F,, =1,08 P=0,315
spatiale N
6=30,2m
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Charmantier ¢ al. (2006) analysent ainsi 2141 tailles
de couvées de cygnes tuberculés Cygnus olor, provenant de
502 méres issues d’un pedigree de 960 individus. Des esti-
mations de la variance additive de 0,41 + 0,13 et de la va-
riance phénotypique de 2,09, on déduit une héritabilité es-
timée de la taille de couvée de 19,5 % = 5,8. En s'appuyant
sur une moyenne de 4,3 observations par mére, Charmantier
et al. (2006) ajoutent une structure de covariance pour la ré-
siduelle € et distinguent un effet environnemental perma-
nent de variance V7 (commun 2 toutes les portées d'une
meére mais indépendant de la valeur génétique additive)
ainsi qu'un effet environnemental spécifique a chaque por-
tée, de variance V. Avec Vypestimé 2 0,29 + 0,11, une frac-
tion égale 4 14 % de la variance phénotypique est attribuée
a des effets permanents (effets a long terme des conditions
juvéniles, territoire de ponte, effets génétiques non additifs,
etc.). Finalement, on peut aussi prédire les valeurs des ef-
fets aléatoires (« Best Linear Unbiased Predictors » ou BLUP).
Charmantier ez al. (2006) prédisent ainsi les valeurs géné-
tiques des 502 meres pour la taille de couvée et montrent
une augmentation significative avec 'année de naissance des
meéres, indiquant donc les effets d'une sélection direction-
nelle sur ce caractére.

En conclusion, les modeles mixtes peuvent donc étre vus
comme différentes maniéres de modéliser des corrélations
entre observations, parfois pour mieux tester les effets fixes,
parfois pour estimer les composantes de la variance. Malgré
leur technicité et leur diversité, ils bénéficient d’'une écriture
mathématique synthétique (Searle ez al. 1992, Kruuk 2004)
qui permet leur traitement mathématique (Searle ez a/. 1992)
et informatique (Littell ez aZ. 2006). A coté de logiciels spécia-
lement dévolus aux modéles mixtes (e.g. ASReml, Gilmour ez
al. 2006), la procédure « PROC MIXED » du logiciel SAS
(Littell ez a/. 2006) propose une gamme trés riche de métho-
des d’estimation et de structures de covariances. Le logiciel R
était plus centré sur les modeles a effets hiérarchisés jusqu’au
développement du package Ime4 (Pinheiro et Bates 2000).

Malgré les variétés des utilisations des modeles mixtes
sous leur forme générale et leur apport potentiel aux ques-
tions de biologie évolutive, ils restent sous-utilisés (Ives et
Zhu 2006). Cette sous-utilisation tient peut-étre au poids de
la méthode d’estimation historique, basée sur 'espérance des
carrés moyens, peu adaptée aux structures complexes et aux
données déséquilibrées. La généralisation de méthodes d’es-
timation comme le MV restreint (REML) devrait permettre
de populariser ces modeles.

STATISTIQUE ET DEMOGRAPHIE :
MODELES DE CAPTURE-MARQUAGE-
RECAPTURE

Les tests des forces évolutives (Kingsolver ez al. 2001) s’ap-
puient de plus en plus sur des suivis temporels de popula-
tions naturelles qui permettent d’aborder des processus
difficiles 4 traiter en laboratoire. Leur analyse, du fait de dé-
pendances complexes au cours du temps, réclame des mode-
les statistiques spécifiques et pose des problémes méthodo-
logiques récurrents. Il est ainsi presqu’impossible de mesurer
de facon directe la valeur sélective sur le terrain : il faudrait

(O]

en effet suivre de fagon continue tous les individus d’une po-
pulation de leur naissance a leur mort. En pratique, les indi-
vidus d’'une population ne peuvent étre détectés ou capturés
que de fagon imparfaite. Pour accéder aux composantes de
la valeur sélective, il faut alors utiliser des modéles permet-
tant d’estimer des parameétres démographiques tels que des
probabilités de survie tout en considérant des probabilités de
détection potentiellement inférieures a 1. On parle de mo-
deles de « capture-marquage-recapture » (CMR, Lebreton
etal. 1992). 11 g'agit de modeles probabilistes dont les pa-
rameétres seront le plus souvent estimés par MV. Ces mode-
les sont plus largement utilisés en écologie et en biologie de
la conservation (Williams ez a/. 2002), qu'en biologie évo-
lutive (Clobert 1995, Cam 2009) ol 'on a souvent supposé
de fagon abusive (voir Gimenez et al. 2008) que la détection
était exhaustive pour se ramener aux méthodes statistiques
classiques plus simples utilisées en épidémiologie humaine

(Skalski e£ al. 1993).

4.1  Les modéles de CMR uni-états

Un protocole de CMR consiste en J + 1 occasions d’échan-
tillonnage au cours desquelles I individus au total sont cap-
turés ou observés (nous ne distinguerons pas ces deux cas,
les modéles utilisés étant identiques). A chaque occasion, les
individus non marqués recoivent des marques uniques puis
sont relichés. L'identité des individus précédemment mar-
qués est relevée avant leur relaché. Les données se raménent
4 un ensemble de I histoires de détection individuelles fai-
tesde J+ 1«1 »et«0»selon que I'individu a été capturé ou
pas (Lebreton ez al. 1992, Williams ez al. 2002). Par exem-
ple, pour 3 occasions de capture, I'individu i avec Ihistoire
h.=(1,0,1) a été capturé pour la premiere fois a la premiére
occasion, marqué puis relaché, non capturé a la deuxieme oc-
casion, puis capturé a la troisiéme et derniére occasion.
L’estimation des parameétres démographiques s'appuie
sur le modele probabiliste de base suivant. Notons ¢; la pro-
babilité qu'un individu i (i = 1, ..., I) vivant a l'occasion j
(=1, ...,]) survive jusqu’a I'occasion j + 1 et p; la probabilité
de détection a l'occasion j d’un individu vivant (=2, ...,
J+ 1). Par simplicité, on suppose que les probabilités de dé-
tection ne different pas entre individus (pas d’indice 7) mais
varient au cours du temps. La probabilité 4, de I'histoire ci-
dessus est alors @,@(1 — p,)ps. Sous I'hypothése d’'indépen-

dance des individus, la vraisemblance totale est proportion-
I

nelle au produit H A4, . En pratique, les données de CMR ne
i=1

permettent pas d’estimer une survie différente pour chaque
individu et 'on s’appuiera sur diverses hypothéses d’homogé-
néité. Le modele de base (voir Lebreton ef al. 1992) suppose
que la probabilité de survie est identique pour tous les indivi-
dus et ne varie qu’au cours du temps. Diverses généralisations
et particularisations ont été proposées : effets groupes (male
vs. femelle par exemple), 4ge (jeune ws. adulte), contraintes
sur le temps (survie constante ou variant linéairement avec
des covariables environnementales) (Lebreton efal. 1992).
Cette flexibilité conduit 4 une stratégie de modélisation basée
sur un modéle « parapluie » contenant tous les effets biologi-
quement plausibles, 4 partir duquel on obtient d’autres mo-
deéles plus restrictifs par des contraintes linéaires, de fagon
analogue aux modeles linéaires généralisés (Lebreton ez al.
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1992). La vraisemblance est en général suffisamment com-
plexe pour que l'obtention des EMV réclame des méthodes
numériques itératives. Divers logiciels facilitent considéra-
blement la mise en ceuvre de ces méthodes pour les biologis-
tes : les plus performants sont MARK (White et Burnham
1999), M-SURGE (Choquet ez al. 2004) et E-SURGE
(Choquet ez al. 2009). La qualité d’ajustement du modele de
départ peut étre évaluée a partir de tests de tables de contin-
gence (logiciel U-CARE, Choquet ef al. 2005), et la sélec-
tion de modeles s’effectue ensuite en général par minimisa-
tion d’un critere global comme 'AIC (Burnham et Anderson
2002) pour éviter de multiplier les tests.

Des approches bayésiennes (algorithme de type MCMC)
permettent par exemple de considérer des effets aléatoires
(Gimenez ef al. 2009) en contournant les probléemes d'inté-
gration multiple qu’ils souléevent. Le point de vue bayésien
en tant que tel, notamment l'injection d’information a priori,

reste encore peu répandu (McCarthy et Masters 2005).

4.2  Quantifier la sélection
sur des traits phénotypiques

Quantifier I'action de la sélection sur des traits phénotypi-
ques dans des populations naturelles permet, si ces traits sont
héritables, de prédire leur réponse a I'évolution (Kingsolver
et al. 2001). La méthode de Lande et Arnold (1983), qui
relie la valeur sélective a des traits par régression multiple, est
facilement transposable au contexte des CMR (Kingsolver et
Smith 1995). La probabilité de survie, composante impor-
tante de la valeur sélective, peut ainsi étre exprimée comme
fonction d’'une ou plusieurs variables explicatives :

logit(¢,) =f(x;), i=1, .., ITetj=1,..,]

0.6
I

04

03

IR

Probabilité de survie estimée

Masse corpor_elle (a)

Figure 6 Relation entre survie et masse corporelle chez le
tisserin social Philetairus socius par une analyse de CMR (trait
plein) et une analyse naive supposant une détection parfaite

des individus (trait pointillé). Les valeurs observées de la masse
sont représentées par des cercles pleins. Comme les probabilités
de détection varient au cours du temps (entre 0,124 + 0,045 et
0,829 + 0,085) au cours des 7 années d’étude, I'analyse naive sous-
estime les probabilités de survie, mais conclut également 4 une
variation linéaire plutot que quadratique avec la masse corporelle.

®

STATISTIQUES POUR LA BIOLOGIE EVOLUTIVE

ol x; est la valeur de la variable explicative pour I'individu i a
I'occasion j. Une fonction de lien, logit (x) = log (x/(1 — x)),
permet de maintenir 'estimateur de la probabilité de sur-
vie entre 0 et 1. Le prédicteur f(x;) peut étre linéaire
(f () = B, + Bix) oubien quadratique (f (x) = B, + Bix + Br)),
ou basé sur une forme plus souple sans a priori (Gimenez et
al. 2006). Covas et al. (2002) étudient ainsi la survie du tisse-
rin social Philetairus socius en Afrique du Sud de 1993-2000 a
partir du marquage de 435 jeunes oiseaux. La probabilité de
détection varie au cours du temps. En comparant les mode-
les reliant la probabilité de survie annuelle de fagon respec-
tivement linéaire et quadratique avec la masse corporelle, on
peut discriminer entre sélection directionnelle (relation li-
néaire) et sélection stabilisante (pic de survie pour des valeurs
intermédiaires de la masse : relation quadratique). On se ra-
meéne a la méthode de Lande et Arnold (1983) si 'on sup-
pose que la détection est compléte. Alors que cette approche
naive favorise le modele linéaire et indiquerait donc une sé-
lection directionnelle en faveur des individus les plus légers,
I'approche par CMR sélectionne le modéle quadratique et
plaide donc pour une sélection stabilisante, avec une survie
optimale autour de la masse moyenne ( ; Gimenez
et al. 2008). Cet exemple illustre bien les risques d’inférence
erronée sur la forme de la sélection quand l'imperfection de
la détectabilité n’est pas prise en compte.

4.3 Modéles de CMR multi-états

Dans les modéles multi-états, les individus peuvent non
seulement survivre au cours du temps, mais aussi se dé-
placer entre différents sites ou états (Hestbeck ez al. 1991).
Concrétement, si 'on considére 2 sites A et B, les histoires
seront faites de 0, A et B pour spécifier des individus respec-
tivement non-détectés, détectés sur le site A et détectés sur le
site B. En termes de paramétres, les probabilités de survie ou
de détection pourront dépendre du site de départ et/ou d’ar-
rivée. Mais il faut aussi introduire des probabilités de tran-
sition, Y2, qu'un individu vivant a l'occasion j (j =1, ..., ])
dans 'état p = A ou B se déplace vers I'état ¢ = A ou B entre
les occasions j et j + 1. Les états peuvent étre des sites géo-
graphiques mais aussi des états définis au niveau individuel,
comme l'état reproducteur. Ces modeles permettent d’abor-
der une grande variété de questions biologiques (Lebreton et
Pradel 2002) : dispersion (Hestbeck e a/. 1991), compromis
entre traits d’histoire de vie (Nichols e# a/. 1994), accession a
la reproduction (Lebreton ez al. 2003).

Pradel ez al. (1997) étudient ainsi I'age de premiére re-
production chez le flamant rose Phoenicopterus ruber roseus en
Camargue a partir de 7 822 individus bagués comme pous-
sins (age 0) entre 1977 et 1988 et revus comme reproduc-
teurs entre 1983 et 1994. Une premiére reproduction pré-
coce ne procurera un gain de valeur sélective que si elle n’est
pas contrebalancée par un coit en termes de survie ou de
reproduction future, c’est-a-dire par un « compromis démo-
graphique » (Stearns 1992, ). Y-a-t-il
un age optimal de premiére reproduction ? On considére un
modele dit « de recrutement » a deux états, « non-reproduc-
teur » et « reproducteur » (Nichols ez al. 1994). Les non-re-
producteurs n’étant pas observables, on fixe leur probabilité
de détection a 0, tandis que celle des reproducteurs varie au
cours du temps. Dans de tels modéles avec un ou plusieurs
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états non-observables, l'estimation des paramétres exige en
général des hypotheses complémentaires qui doivent étre les
plus réalistes possibles. Dans les modeles de recrutement, on
suppose en général que :

M passé 'ige de premiére reproduction au niveau de l'es-
péce, la survie des non-reproducteurs est identique 2 celle
des reproducteurs ;

M la transition de reproducteur a non-reproducteur est im-
possible : une fois reproducteur, un flamant le reste.

La probabilité de transition de I'état non-reproducteur a re-
producteur peut alors étre estimée. Les modéles de CMR
multi-états permettent donc de tester des hypotheses direc-
tement sur le parameétre d’intérét, ici la probabilité d’acces-
sion 4 la reproduction. On peut ainsi examiner a quel 4ge elle
se stabilise, en comparant les modéles correspondant a dif-
férentes valeurs, cet exercice conduisant ici a 'age de 10 ans.
Sur la base de ce modele, I'age le plus probable d’accession a
la reproduction est voisin de 7 ans ( ).

Les exemples choisis n’illustrent qu’'une part du réle et
du potentiel des modeéles de CMR pour la biologie évolutive.
On peut citer notamment leur apport aux sujets suivants :

B sénescence et probabilités de survie (par ex. Nichols ez al.
1997, Loison ef al. 1999) ;

B évolution de la dispersion (par ex. Casula 2006) ;

B mise en évidence de compromis évolutifs (voir Moyes
et al. 2006, Townsend et Anderson 2007 pour deux exem-

ples récents).

Récemment, une généralisation des modéles de CMR
multi-états, les modeles multi-événements (Pradel 2005),
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Figure 7 Probabilité d’accession 4 la reproduction en fonction
deI’age pour les flamants roses (barres verticales : intervalles
de confiance 4 95 %). Le modéle I’AIC minimal indique une
stabilisation du recrutement a 10 ans. Les probabilités de survie
des jeunes et des adultes sont estimées a 0,842 (+ 0,257) et 0,963
(+ 0,004) respectivement.
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a été proposée pour pallier les incertitudes sur I'assignation
d’un individu observé a un état. L'observation d’'un oiseau
non accompagné d’'un poussin mais au sein d’une colonie de
reproduction peut ainsi laisser un doute sur son statut re-
producteur ou non-reproducteur. Le principe est de séparer
processus démographique et états sous-jacents d’'une part, et
détection par des événements liés de fagon probabiliste aux
états d’autre part (voir aussi Gimenez ez al. 2007). Ces mo-
deles laissent entrevoir la possibilité d’estimer les états suc-
cessifs de chaque individu, la séquence des événements de
reproduction par exemple, et d’accéder ainsi a des compo-
santes essentielles de la valeur sélective (McGraw et Caswell
1996, Link ef al. 2002) malgré les divers niveaux d’incerti-
tude (détection incompléte, incertitude sur I'état reproduc-
teur) présents dans les données. Ce serait répondre de fagon
correcte a4 une question clé abordée de fagon ad hoc par 'école
du « Lifetime Reproductive Success » (Clutton-Brock 1988,
Newton 1989) qui considére le nombre de descendants ob-
servés cumulé sur plusieurs années comme connu sans incer-
titude ni biais.

Lapplication des modeles de CMR en biologie évolu-
tive s'oriente ainsi vers une intégration explicite d’aspects in-
dividuels dans les analyses. Une direction essentielle en ce
sens, s'appuyant sur la parenté des modéles de CMR avec
les modeles linéaires généralisés, concerne les effets aléa-
toires. Il s’agit de développer des modeles de CMR mixtes
( ) pour considérer des effets aléatoires indi-
viduels et des structures de dépendance complexes. Dans le
premier cas, on pourra prendre en compte I'hétérogénéité
individuelle de survie, susceptible de masquer la sénescence
(Vaupel et Yashin 1985, Cam e# a/. 2002) ; dans le second,
la prise en compte des relations de parenté entre individus
via l'intégration du pedigree devrait permettre de combiner
« modele animal » et modéles de CMR pour explorer la ques-
tion de I'héritabilité de la survie et de traits phénotypiques.

Plusieurs publications (Clobert 1995, Nichols et Kendall
1995, Lebreton et Pradel 2002, Cam 2009) discutent les uti-
lisations et le potentiel des méthodes de CMR pour la bio-
logie évolutive.

I statisTiQuE
EN GENETIQUE EVOLUTIVE

L’analyse de données génétiques de populations naturel-
les couvre des questions tres diverses : histoire sélective de
mutations, histoire des populations (phylogéographie) et de
phénomenes épidémiologiques, démographiques (effectifs
de populations, taux de dispersion, etc.), et génétique pro-
prement dite (taux de recombinaison, taux de mutation, hé-
ritabilité, etc.). Nous illustrons ici quelques spécificités et
questions récurrentes : dépendance entre individus d'une
population, réle central des modéles d’évolution, critéres de
choix des méthodes.

5.1 Estimation d’un taux de mutation

Il s’agit d’estimer le taux de mutation 4 un locus a partir de
génotypes d’'individus prélevés simultanément dans une po-
pulation. A priori, plus le taux de mutation est élevé, plus
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deux genes d’individus pris au hasard ont de chances de dif-
térer. En supposant que la population d’effectif V est ha-
ploide, sans structure démographique, et que les mutations

ne créent que des alléles nouveaux, la probabilité d’identité
1
142N’
ol U est le taux de mutation par gaméte 4 ce locus (Malécot
1948). La probabilité d'identité décroit donc bien avec le
taux de mutation, mais aussi avec &V, leffectif de la popula-
tion. On peut alors, a partir de la formule précédente, esti-

mer le produit Vi par :
A [7]

ol § estla proportion de paires de génes identiques dans un
échantillon qui estime donc la probabilité d'identité. Cet es-
timateur intuitif, dans lequel les deux paramétres IV et i ne
sont pas séparément estimables, n’utilise que I'information
contenue dans les paires de génes.

Mais on peut aussi utiliser toute I'information de I'échan-
tillon, c’est-a-dire les effectifs de différents alléles, rassem-
blés dans un vecteur noté E. La probabilité d’obtenir les ef-
fectifs E peut s'écrire (Ewens 1972) :

Pr(E ; Nu) =Pr(kalleles ; N y)xPr(E / k alleles) [8]

de deux genes est au bout d'un temps infini ¢ =

ol Pr(% alleles; Nu) est la probabilité d’observer % alleles
dans I'échantillon, uniquement fonction du produit N, et
ou la probabilité des effectifs alléliques pour % donné
Pr(E/ % alleles) ne dépend ni de u ni de N. En l'absence
d’informations supplémentaires, les deux parameétres ne sont
donc toujours pas séparément estimables et Nu doit étre
traité comme un seul paramétre.

Dans la factorisation [8], le second terme ne contient
pas le parameétre Nu. Toute linformation sur Nu est donc
contenue dans le nombre d’alleles observé %, appelé pour
cette raison « statistique exhaustive ». L’EMV est alors la va-
leur de Ny qui maximise Pr (£ alleles ; Nu) : il bénéficie des
propriétés optimales usuelles mais doit étre calculé numéri-
quement. L’erreur quadratique moyenne (MSE, )
de lestimateur intuitif [7] est effectivement plus élevée que
celle de TEMV, du fait de loptimalité de ce dernier, pour des
tailles d’échantillon modérées (par exemple, pour 100 indivi-
dus, d’un facteur 5 quand Nu = 0,05 et 2,47 quand Nu=>5;
Tavaré 2004). Mais le degré de « robustesse » des estima-
teurs aux hypothéses des modeles est aussi crucial (Staudte
et Sheather 1990) : un estimateur sensible a des hypotheses
irréalistes aura par exemple un fort biais, et un estimateur
de plus grande variance mais robuste peut étre préférable a
un EMV fondé sur un modele trop restrictif. Par exemple,
la formulation d’Ewens (1972, [8]) ignore les effets de fluc-
tuations passées de U'effectif ou ceux d’une structuration spa-
tiale, qui peuvent avoir des conséquences marquées sur les
estimations. Le probléme de robustesse est particuliérement
critique pour tout ce qui dépend des effectifs des populations
(comme le produit Nu). Pour prendre en compte la com-
plexité biologique non représentée dans les modeles on rem-
place l'effectif N par une « taille efficace » V, dans les formu-
les. Cette approche ad hoc conduit a différentes définitions
de la taille efficace dont le domaine d’application doit étre
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précisé (Ewens 2004, Rousset 2004). Dans le cas de fluc-
tuation des effectifs passés, il faut soit pouvoir inférer les as-
pects les plus cruciaux de lhistoire ancestrale, par exemple
l'occurrence de goulots d’étranglement, soit définir des mé-
thodes qui y sont peu sensibles, comme nous l'illustrons ci-
dessous.

5.2  Structuration génétique

La « structuration génétique » peut étre spatiale, suite 4 une
dispersion limitée, ou résulter de I'apparentement entre indi-
vidus (structuration inter-famille par exemple). Dans ce der-
nier cas, au sein d’'une grande population haploide sexuée se
croisant au hasard, la probabilité que deux sceurs partagent
2
un alléle A de fréquence p dans la population s'écrit : g + v .

2

: o 1 \
En effet, soit avec une probabilité > les deux geénes sont co-

pies du méme géne parental, qui est A avec une probabi-

lité p ; soit, avec une probabilité > les deux genes sont co-

pies de deux geénes parentaux distincts, qui sont tous deux A
avec une probabilité pz. Plus généralement, par exemple en
présence de dispersion ( ), on peut sou-
vent écrire une telle probabilité comme Q = Fp + (1 —F) pz
(Crow et Kimura 1970). F, égal donc a :

Q-7 9

2

(2-2°)
est appelé apparentement ou coefficient de consanguinité.
Sa valeur résulte des relations généalogiques entre individus,
partiellement accessibles en estimant /. La vraisemblance,
pour plusieurs loci supposés indépendants, s’écrit :

L(F’ P) = H (Pz‘(/)F +(1-F) Pi(/)Pj(/))
loci /
ol1 p désigne maintenant le vecteur des fréquences des alleles
des différents loci. Pour le locus / quand les deux génes des-
cendent d'un méme ancétre, p,,, estla fréquence de 'unique
allele observé et, dans le cas contraire, p,, et p,, sontles
fréquences des deux alléles observés, qui peuvent étre identi-
ques. Généralement, les fréquences alléliques sont inconnues
et doivent elles-mémes étre estimées, avec des conséquences
a la fois sur les calculs et sur les performances des estima-
teurs : on doit déterminer 4 la fois la valeur 7 de Fet le vec-
teur ? des fréquences alléliques conduisant au maximum

absolu L(ﬁ‘, fp\ )
Diverses alternatives au MV peuvent donc étre congues.
0-Y

ou

L’Equation [9] peut également sécrire F =
Y= 2 pi est la probabilité que deux génes pris au hasard

%
ans la population totale soient identiques. eut étre inter-
dans la population total tidentiq peut étre int
prété comme l'espérance d’une variable de Bernoulli X pre-
nant la valeur 1 quand les deux genes sont identiques, ou
x—)

sinon 0. Un estimateur empirique de / est alors F=

ol x est la proportion de paires de génes identiques dans le
sous-échantillon dont on cherche a estimer 'apparentement
et y est la proportion de paires de génes identiques dans
I'échantillon total.

(O]



On arrive 4 un estimateur similaire en écrivant 'état al-
lélique d’un géne de l'individu ; dans le groupe (famille ou
sous-population) 7 sous la forme d’'un modele linéaire mixte

):
Vi=p+ o+ g [10]

Ici Y prend la valeur 1 sile géne est d’un type allélique donné
et 0 §'il est d'un autre type. ¢ sera par exemple un effet aléa-
toire affectant la famille 7 et £; un effet aléatoire affectant in-
dépendamment chaque individu. Estimer 'apparentement
entre les individus de la famille 7 revient alors a estimer la
covariance intra-famille entre les états alléliques, induite par
la composante commune ¢; (voir [4]). Mais les hypothéses
de normalité et d’égalité des variances ne s’appliquent pas.
Dans le cas de l'apparentement, divers estimateurs ont été
considérés selon la nature exacte des données (Wang 2002,
Milligan 2003, Konovalov et Heg 2008). Pour une structu-
ration spatiale, cette approche a été formalisée par Weir et
Cockerham (1984). Les relations entre les différentes appro-
ches sont discutées par Rousset (2007) et par Konovalov et
Heg (2008).

5.3 Indépendance statistique
en génétique des populations

Le modele linéaire mixte ci-dessus montre bien qu’un échan-
tillon n’est pas forcément formé d’individus indépendants. Si
les probabilités (py, py, ..., p) de % alleles sont déterminées,
un tirage de 7 individus indépendants induira une distribu-
tion multinomiale des effectifs alléliques dans 'échantillon
Mult (725 p1, pay -, pi)- Mais les fréquences alléliques étant
souvent elles-mémes des variables aléatoires, des dépendan-
ces entre individus apparaitront, dont il faudra tenir compte
par exemple pour déterminer la variance d’'un estimateur de
Nu.

Une fagon de mettre en évidence cette dépendance est
de considérer une distribution particuliere des fréquences al-
léliques. Dans le cas le plus simple, on suppose ainsi qu’il
peut y avoir K alléles a un locus, avec des taux de mutation
identiques d’un alléle vers un autre pour toutes les paires d’al-
leles (modele KAM pour « K-allele model »). Pour une popu-
lation panmictique suivant le KAM, conditionnellement aux
fréquences alléliques, la distribution des effectifs alléliques
n = (ny, ..., ny) sera comme ci-dessus multinomiale. Mais on
obtient une distribution non conditionnelle des effectifs allé-
liques plus dispersée qu’une loi multinomiale, dite Dirichlet-
multinomiale.

La variance de l'estimation de la fréquence d’un allele
ONu+n P(1-P)
2Nu+1 n

7

donné,

, est alors inévitablement plus

élevée que celle donnée par le modele multinomial, M,
en conséquence directe du caractere aléatoire des fréquiénces
alléliques p; et de la dépendance induite entre individus.
Dans les études de structure génétique, on utilise par-
fois des modeles ou les fréquences alléliques sont considé-
rées comme fixées dans la population totale (comme dans
les estimateurs d’apparentement) et variables dans les sous-
populations (ou dans les familles, pour le cas de l'appa-
rentement) : Cest précisément cette variation aléatoire qui
contient I'information concernant les paramétres que 'on

(O]
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cherche 4 estimer. La performance d’estimateurs sous I'hy-
pothese de tirages multinomiaux (Chakraborty et Danker-
Hopfe 1991, Pons et Petit 1995) est alors sans intérét. Les
intervalles de confiance des parametres tels que Nu (ci-des-
sus) ou des taux de migration doivent plutdt tenir compte
de la variation aléatoire des fréquences alléliques entre po-
pulations. Cest le cas dans le modéle de migration « en ile»,
dans lequel on suppose qu’il y a un grand nombre de sous-
populations et qu'un émigrant a la méme probabilité d’im-
migrer dans n'importe laquelle des autres sous-populations.
Si le taux d'immigration 2 est trés supérieur au taux de mu-
tation, on peut alors approcher la vraisemblance d’un échan-
tillon tiré de plusieurs sous-populations comme le produit
de plusieurs termes de type Dirichlet-multinomiale, ot Nu
est remplacé par Nm (Wright 1931), et construire des in-
tervalles de confiance pour Nm numériquement & partir de
cette vraisemblance.

5.4 Tendances actuelles

De nombreux développements récents reposent sur la théorie
de la « coalescence » qui modélise la probabilité d'un échan-
tillon en considérant les événements affectant les lignées an-
cestrales. Ainsi, pour que deux séquences d’ADN a un locus
donné soient identiques, il faut qu’il n’y ait pas eu de muta-
tion depuis leur ancétre commun ; comme précédemment,
on ignore la possibilité de mutations identiques dans diffé-
rentes lignées. Pour calculer la probabilité correspondante,
on peut d’abord considérer la distribution de probabilité des
arbres généalogiques des copies de génes considérés. Cette
distribution dépend des effectifs, des événements de migra-
tion et d'autres processus démographiques, mais est indé-
pendante de I'occurrence de mutations si celles-ci sont sélec-
tivement neutres. On peut ensuite considérer la probabilité
des événements mutationnels conditionnellement a une gé-
néalogie donnée. Si on arrétait cette logique aux paires de
génes, on retrouverait au mieux les méthodes précédentes
basées sur les probabilités d’identité de paires de genes. Mais
l'accroissement des moyens de calculs et les progrés théori-
ques (Tavaré 2004, Ewens 2004, Hein ez al. 2005, Nordborg
2007) ont permis d'implémenter des algorithmes calculant la
vraisemblance de jeux de données de grande taille, sous des
scénarios démographiques variés. Ces méthodes permettent
lanalyse par MV de problémes allant de la divergence entre
paires de populations (Beerli et Felsenstein 1999, Nielsen
et Wakeley 2001) a lisolement par la distance, c’est-a-dire
la migration de proche en proche dans un réseau de po-
pulations (Rousset et Leblois 2007), situation illustrée par
I'exemple suivant.

Watts ez al. (2007) ont génotypé 14 loci chez 240 libel-
lules (Coenagrion mercuriale) échantillonnées sur un segment
de ruisseau long de 10 km, habitat approximativement li-
néaire. On peut comparer des méthodes d’inférences démo-
graphiques fondées sur les probabilités d’identité de paires de
genes et sur le traitement par MV d’un modéle probabiliste.
La premiére méthode utilise la relation & I'équilibre entre
distance géographique linéaire » dans un habitat linéaire et
probabilités d’identité Q, :

QO _ Qr r [1 1]

~a+

1-0Q, 2Dco’
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ou D est la densité linéaire de population, o’ le carré moyen
de la distance parent-descendant (Rousset 1997). On peut
donc estimer Do 4 partir de la variation spatiale d’estima-
(Qo B Qr )

(1 -Q )
approché (Davison et Hinkley 1997).

Le calcul de la vraisemblance s'appuie sur un modele
mutationnel des loci, une description de la totalité des po-
pulations connectées par migration et une forme particu-
liere de la distribution de dispersion. Dans le calcul suivant,
on considére ainsi que l'on a 7 sous-populations de méme
taille V et que tous les loci évoluent sous un modéle KAM
avec le méme taux de mutation y. On suppose qu’une frac-
tion . des individus migre et que la distance parcourue suit
une loi géométrique. On peut alors estimer un paramétre de
mutation, Nu, deux parameétres de dispersion, le produit Nm
et le parametre de la loi géométrigue, et déduire de ces deux
estimations un estimateur de Do”. On ne peut toujours pas
séparer les parameétres Vet i (ou Net 7). Alors qu'une étude
par simulation montre que les estimations sont peu robustes
vis-a-vis d’'une mauvaise spécification du nombre de sous-
populations, l'estimation de Do’ semble relativement ro-
buste (Rousset et Leblois 2007). L’habitat de cette libellule
étant essentiellement continu, le découpage en sous-popu-
lations est un artifice de calcul. Les mémes simulations sug-
gerent que l'estimation de Do? est dautant plus précise que
le nombre de sous-populations est élevé, mais des contrain-
tes de calcul limitent ce nombre. Pour =20 et = 80 sous-
populations, les EMV de 2Do” sont ainsi de 113000 et
92000 individus.m, avec un intervalle de confiance 2 95 % de
50000 a 140000 pour cette derniére valeur, alors que l'esti-
mation wia la relation [10] est de 223 000 individus.m (inter-
valle de confiance 66 000 — 393 000). Ces valeurs sont 2 com-
parer 4 une estimation démographique de 2Do”, qui néglige
divers facteurs pouvant réduire les effectifs efficaces des sous-
populations, de 278000 individus.m (Watts ez al. 2007).

Les différences entre estimateurs sont ici trés modérées
par rapport aux biais souvent attribués aux estimations de taux
de dispersion et de tailles efficaces (Whitlock et McCauley
1999, Frankham 1995), vraisemblablement parce que seuls
les estimateurs les plus robustes ont été considérés.

Plusieurs de nos exemples doivent cependant étre vus
plus comme des exercices conceptuels illustrant des princi-
pes généraux, que comme des exemples d’inférence fiables.
Le modéle démographique sous-jacent a l'estimateur du taux
de mutation fondé sur la formule ' Ewens [8], aussi bien que
le modele de migration « en ile » sont rarement applicables.
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La complexité technique, déja marquée, s’accroit quand on
considére des modeles plus réalistes. Malgré le potentiel de
ces méthodes, le domaine de validité des inférences a par-
tir des données génétiques reste a cerner et 'application de
ces méthodes doit toujours sappuyer sur une compréhension
des modeles génétiques sous-jacents.

I conciusion

Au-dela de la diversité des méthodes présentées dans ce cha-
pitre et de la complexité propre & chacune, le role central de
la statistique paramétrique pour un champ scientifique aussi
riche que la biologie évolutive apparait clairement. Les pos-
sibilités de diagnostics de la qualité d’ajustement, la robus-
tesse souvent élevée et I'interprétabilité des parameétres doi-
vent pousser a utiliser pleinement la puissance modélisatrice
de la statistique paramétrique. A cdté de I'estimation linéaire
et de la méthode du maximum de vraisemblance, les métho-
des utilisant plus intensivement l'ordinateur, comme simu-
lations, permutations et bootstrap, permettent d’ailleurs de
s'affranchir assez largement des hypothéses distributionnel-
les traditionnelles, souvent vues comme un obstacle plus im-
portant qu’il n'est. Un domaine qui n'est pas présenté ici,
I'étude des liaisons entre tableaux de données, est ainsi sorti
du champ traditionnellement descriptif de 'analyse multiva-
riée pour rejoindre celui des analyses de variance multivariées
(MANOVA, Morrison 1967, ch. 5).

Dans les trois types de méthodes présentées, la prise
en compte de la variabilité inter-individuelle et des dépen-
dances entre individus, notamment par le biais des modeles
markoviens et des effets aléatoires, est une convergence mar-
quante. Cette évolution est encore en cours et les bénéfices
que 'on peut en attendre pour la biologie évolutive sont loin
d’étre épuisés.

Les présentations et références de ce chapitre aideront,
nous l'espérons, le chercheur confirmé comme le débutant a
se forger une culture statistique en relation avec ses centres
d’intérét biologique. Au-dela de la bonne pratique d’un lo-
giciel et de la sophistication propre a certains modéles, nous
recommandons aux biologistes d’accorder suffisamment
d’importance aux éléments de culture générale en statistique.
Seule cette attitude leur donnera a la fois une autonomie suf-
fisante dans leurs analyses statistiques, une capacité de dia-
logue pluridisciplinaire avec des statisticiens et des modé-
lisateurs et une capacité & s'ouvrir aux nouveaux outils qui
apparaissent sans cesse.
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