Les méthodes
d’analyse des données
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I_’analyse des données de diversité revient, le plus souvent, a I'analyse
de tableaux croisant des unités taxonomiques — espéces, populations, culti-
vars... — et des variables de caractérisation de la diversité. Ces variables sont
de nature diverse : caractéres agronomiques quantitatifs, descripteurs morpho-
logiques, le plus souvent qualitatifs, marqueurs biochimiques (isoenzymes) ou
moléculaires (RFLP, RAPD...), souvent codés en présence ou absence. Les
unités taxonomiques sont en général observées individuellement, mais elles
peuvent aussi correspondre a des populations, les observations sont alors des
moyennes de caractéres, des fréquences alléliques... Dans tous les cas, I'ana-
lyse de ces données a pour objectif de repérer une éventuelle structuration des
unités taxonomiques par l'analyse des ressemblances ou des dissemblances
entre ces unités.

Cet objectif reléve d’une action de classification, terme vague qui regoit dans
le langage courant deux acceptions différentes. La premiére concerne I'action
de regrouper les objets en ensembles homogenes. Cette ambition a été celle de
tous les grands systématiciens, d’Aristote a Linné. La seconde acception reléve
de I'action d’ordonner logiquement. On s’intéresse alors essentiellement aux
relations d’ordre entre les unités taxonomiques, c’est-a-dire aux relations de
filiation entre unités au sens de I"évolution, qui relévent de la phylogénétique.
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De nombreux logiciels statistiques proposent les diverses méthodes d’analyse
factorielle. Les outils liés a I’analyse des dissimilarités et a leur représentation
arborée sont moins fréquents, le logiciel Ntsys est sans doute le plus complet
et le plus accessible (RoHLr, 1987). Diverses fonctions non disponibles ou des
méthodes en partie remaniées ont été réunies dans un logiciel spécialisé,
Darwin (dissimilarity analysis and representation), disponible auprés des
auteurs (PErRrIER, 1998).

Le choix d’un indice de dissimilarité

Il sagit de définir une mesure de la ressemblance (similarité) entre deux indi-
vidus ou plutét, de fagon équivalente, de la dissemblance (dissimilarité)
puisque I'on peut passer simplement de I'une a I'autre par une transformation
linéaire.

Il existe, en fait, un grand nombre de mesures de dissemblance. En fonction de
la nature des données, divers choix sont possibles. Certaines de ces dissimila-
rités ont des propriétés mathématiques intéressantes pour l'analyse ou posse-
dent des capacités de stabilité face a des erreurs de données, qui constituent
des arguments pertinents pour les retenir. Le choix final reste relatif au réel
contenu informatif des marqueurs utilisés et au point de vue que I'on souhaite
adopter sur cette information.

Enfin, certaines dissimilarités, les ultramétriques et les distances additives, ont
des propriétés remarquables de représentabilité sous forme d’arbre. Il n'y a,
bien sdr, aucune raison pour que la mesure établie sur les données posseéde de
telles propriétés. L'objet des méthodes de construction d’arbre est de trans-
former, en la déformant le moins possible, la mesure établie sur les données en
une dissimilarité possédant des propriétés de représentabilité.

Définitions et propriétés

L’objet mathématique le plus général traduisant la différence est une dissimila-
rité, c’est une fonction d de I’ensemble des paires (i,j) d’individus dans
I'ensemble des réels positifs ou nuls, symétrique (dli,j) = dlj, /) et telle que dli,i)
= 0 pour tout /. Cette définition est peu contraignante et couvre un grand
nombre de mesures possibles. En revanche, elle n‘ouvre que peu de propriétés
mathématiques et il est nécessaire d’ajouter d’autres contraintes pour acquérir
certaines propriétés intéressantes.

Une distance, on dit parfois une métrique, est une dissimilarité particuliére
obtenue en ajoutant la condition dli,) = 0 = i = j et surtout I'inégalité triangu-
laire entre trois individus, dli,) < dli,k) + d(j,k). Cette condition, naturelle, tra-
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Figure 1. Ultramétrique (a) et distance additive en représentation hiérarchique (b) ou
radiale (c).

Figure 2. Arbre a quatre feuilles et longueurs des arétes.

On montre que la condition ultramétrique n’est qu’un cas particulier de la
condition des quatre points. L’ultramétrique apparait alors comme une dis-
tance additive d'arbre particuliére soumise a une contrainte plus forte. Cette
contrainte supplémentaire correspond a I’obligation, sur trois individus, de
I’égalité des deux plus grandes distances, contrainte absente d’une distance
additive d’arbre, qui autorise des longueurs de branches inégales. Cette
moindre contrainte permet donc une représentation plus fidele des dissimila-
rités initiales.

RELATION D'INCLUSION ENTRE FAMILLES DE DISSIMILARITES

Ces différentes familles de dissimilarités ont été établies en ajoutant des
contraintes supplémentaires a partir de la définition initiale d’une dissimilarité.
Cela induit des relations d’inclusion entre ces différentes familles (figure 3).
Ainsi, les ultramétriques sont des distances euclidiennes et des distances addi-
tives particulieres. Elles sont elles-mémes des distances de Manhattan, qui, a
leur tour, sont des distances, cas particulier de dissimilarités. Quand on par-
court la figure 3 de haut en bas, on rencontre des indices supportant des
conditions de plus en plus fortes et donc de moins en moins aptes a décrire
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L'intérét mathématique de la distance de Manhattan, dl(ij) = %, | Xig = X |, a
été souligné. On observ > la distance euclidienne, en élevant au carré les
différences, donne un poi.. fort aux écarts importants. Cet a priori n'a pas tou-
jours de réelle justification, la distance de Manhattan, qui donne le méme
poids a toutes les différences, parait alors préférable. On pondére en général
cette distance par le nombre P de variables et, si I'ordre de grandcur des
variables est trés différent, il est nécessaire de les ramener a une méme
échelle, par exemple en les rapportant a leur amplitude.

Les mesures de dissimilarités sur variables
présence ou absence

Les descripteurs de la diversité génétique sont souvent des variables binaires,
qui traduisent |’absence ou la présence d'un caractére. Pour les descripteurs
biochimiques ou moléculaires, ces caracteres codent en général la présence
ou l'absence d'une bande sur un gel d’électrophorese. Nous noterons conven-
tionnellement 0 I’absence et 1 la présence.

De nombreuses mesures de ressemblance entre individus, ou coefficients
d’association (SNEATH et SOKAL, 1973), ont été définies sur les données binaires.
Elles ont le plus souvent été proposées par des chercheurs d’une discipline
particuliere — botanique, zoologie, paléontologie... — et avaient comme prin-
cipale justification de bien traduire I'idée que se faisaient ces chercheurs de la
ressemblance entre leurs objets d’étude. Nous nous limiterons ici a la présen-
tation des indices dont on sait expliciter la logique de construction et qui pré-
sentent un comportement raisonnable (Beautieu, 1989) ; par exemple, si on
ajoute un nouveau marqueur, la dissimilarité entre deux individus doit aug-
menter (ou diminuer) si les deux individus prennent, pour ce marqueur, des
valeurs différentes (identiques).

On note, pour deux individus i et j, a le nombre de marqueurs qui sont pré-
sents simultanément chez i et j. De méme, d est le nombre d’absences en
commun, b le nombre de présences chez i et d’absences chez j et c la situa-
tion inverse. Le tableau 1 donne la liste de treize de ces indices. Il est habituel
de les exprimer sous la forme de la similarité S, la dissimilarité s’obtenant,
pour ces indices, par D=1 -S.

Le principe général de construction de tous ces indices est le méme, la simili-
tude est estimée par le nombre d'accords. Cependant, cette valeur n’a pas de
sens absolu et doit étre rapporlée a une base de comparaison. Les indices
divergent dans le mode d’estimation du nombre d'accords et dans le choix de
la base de comparaison.

L’estimation des accords dépend du sens que I'on donne a la modalité absence.
Si I'on considére que seule la modalité 1 est informative, la modalité O tradui-
sant surtout une absence d’information, alors le nombre d’accords est a, le
nombre de présences en commun (indices S1 a 59). Si 0 et 1 sont informatifs et
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On utilise souvent la distance de y? sur un tableau disjonctif complet. Pour
une variable, on crée pour chacune de ses modalités une variable binaire pre-
nant la valeur 1 si I'individu présente cette modalité, 0 sinon, et on calcule le
x* classique sur cette nouvelle matrice de données. Cette distance ne donne
pas un méme poids a toutes les modalités, en particulier les modalités rares
prennent un poids trés fort. Méme si cel effel peut étre parfois recherché, il
parait souvent indésirable.

Le choix d’un indice de similarité sur marqueurs
biochimiques et moléculaires

La ressemblance génotypique entre deux individus peut étre mesurée par une
similarité génétique définie a partir des formes alléliques des genes observés.
Certains types de marqueurs (isoenzymes, microsatellites...) donnent, en
général, une information génétique directe et permettent un codage en alléles
par identification de la composition allélique de chaque locus. La similarité
génétique, telle qu’on la définit, est alors directement estimable. D’autres mar-
queurs ne permettent pas d’accéder a la totalité de I'information génétique et
seul un phénotype est observé. La similarité génétique ne peut étre calculée
directement, mais les caractéristiques de ces marqueurs permettent de définir
I'indice de similarité le plus pertinent. Il est intéressant d’évaluer de plus
I'ordre de grandeur de I'erreur liée a cette perte d'information.

LES MARQUEURS MULTIALLELIQUES

On fixe a priori une définition de la similarité génétique T, entre deux indi-
vidus i et j comme la moyenne sur les L locus du rapport du nombre n,
d’alleles du locus | présents simullanément chez les deux individus et du
nombre n,_d’alléles comparés : T. = (X, n, ./ nJ/ L. Simest la ploidie, n,. vaut
7 pour tous les locus. En posant n =2 ngetn ==l alors T,=n./n. =n
/ (zL).

5

Pour une espéce diploide, un locus peut étre codé par autant de variables qu'il
a d'alleles, chaque variable prenant les valeurs 2, 1 ou 0. Suivant ce codage,
pour deux individus i et j, la combinaison des génotypes de chaque locus
appartient a un des sept groupes, notés A a G (tableau 2). Le nombre de locus
de chaque groupe est noté /, a /5. On peut alors écrire T, a partir de n, = 21,
+lg+ 21+ lcetn =20, + 1, +.~' +." e+ o+ 1.

On définit les paramétres n__ (r = s) comme le nombre d’alléles présents r fois
chez un individu et s fois chez I'autre. Chacun des groupes A a G contribue a
ces parametres. Par exemple, pour un locus a a, alleles, une paire du groupe D
participe une fois a n, , deux fois a n, , et a,- 3 fois a n, .
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peut alors rechercher la valeur de P telle que, sous certaines hypothéses, S,
approche au mieux T,

Pour une espéce diploide autogame qui serait homozygote pour tous les locus,
Sy= Typour B =1/2, 5, est alors directement I'indice de Dice.

On connait, en général, pour une espece donnée, une valeur de t, le taux
d’hétérozygotie moyen. En admettant que cette valeur puisse s'appliquer a
chaque locus, on peut définir les valeurs de B, fonction de ¢, qui annulent S,
=T, L’expression de cette différence est complexe et les relations entre B et ¢
ont été recherchées numériquement pour différentes distributions du nombre
d’alléles par locus, le maximum étant fixé a 7 (figure 6). Les distributions |, I et
IV correspondent a des distributions extrémes, la distribution 11l reproduit une
distribution observée sur I'hévéa (M. Seguin, comm. pers.).

On remarque le cas des locus a faible nombre d’alléles (I ou II) ot la similarité
génétique n’est approchée, pour des hétérozygoties faibles, que pour des
valeurs de B proches de 1.

Si I'on prend comme base de référence la distribution I, on pourrait proposer
de fixer la valeur de B a 0,5 pour t< 0,1, a 0,6 pour 0,1 < t<0,3, a 0,7 pour
t>0,3.
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Figure 6. Valeurs de I'indice B de la dissimilarité D = a / [a + Plc + d)] telles que D
est égal a la dissimilarité génétique T, calculée a partir de I'information génétique
compléte, en fonction du taux d’hétérozygotie t et pour diverses distributions du
nombre d’alléles :

I :tous les locus ont 2 alléles ;

Il :locus & 2 ou 3 alléles dans les proportions 0,9 et 0,1 ;

Il : locus de 2 a 7 alléles dans les proportions 0,27, 0,32, 0,19, 0,11, 0,07 et 0,03 ;

IV : tous les locus ont 7 alléles.
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gotes pour l"alléle nul chez les deux individus et apporte autant d’information
que le nombre de doubles présences. Il sera logique de retenir un indice symé-
trique en 0 et 1. Le dénominateur de la similarité génétique T. est égal, dans
ce cas particulier, a P. Cette valeur conduit a retenir I'indice de Sokal et
Michener, il sexprime ici par S, = (n, ; + n )/ P.

La différence S T‘, qui mesure l'erreur d’estimation de la similarité gene~
tique, s’ expnme smplemem par (Ig; = Ig,) / P. Cette différence est nulle si les
fréquences des génotypes (2,0) et (0,2) sont égales, c’est-a-dire si les fré-
quences des deux alleles sont identiques pour tous les locus, elle restera faible
si elles tendent a I’étre, en moyenne, sur les locus. D’autre part, si I'espece est
;ré;lhomozygole, les proportions de génotypes B sont faibles et I, - /,, restera
aible.

Pour des espéces plus hétérozygotes, cette différence peut étre forte puisque
les génotypes B peuvent représenter jusqu’a 50 % des effectifs. Comme précé-
demment, des simulations numériques ont permis d’en estimer |'ordre de gran-
deur pour différents niveaux d'hétérozygotie et pour différentes proportions
des deux alléles d’un locus. L'erreur vraie est, comme précédemment, la demi-
amplitude des extrémes observés rapportée a la similarité génétique moyenne.
Elle croit avec I'hétérozygotie et atteint 13 % pour t = 0,5 et aucun déficit allé-
lique, elle dépasse 18 % si les alleéles non identifiables sont majoritaires et
tombe a 10 % dans le cas contraire. Dans tous les cas, |'imprécision introduite
par la perte d’information génétique est nettement plus importante que pour
les marqueurs codominants.

On montre, sur ces exemples, que le contenu informatif des marqueurs permet
de justifier le choix d’un indice de similarité, justification qui est le plus sou-
vent absente des publications dans ce domaine.

Les méthodes d’analyse factorielle

Les méthodes d’analyse factorielle ont pour objectif de repérer les structures
les plus fortes dans les populations que I'on étudie et d’éliminer les particu-
larités ponctuelles qui génent la perception générale des phénomenes. Elles
peuvent ainsi étre d'une grande utilité lorsque |'on aborde I'étude de la diver-
sité d'une espéce ou d’une population.

L’objet de ces méthodes est de produire une représentation géométrique des
mesures de dissemblance entre unités. Cette représentation permet de mani-
puler de maniére concréte la notion de diversité. On aboutit ainsi a une
décomposition hiérarchisée de la diversité, qui permet de distinguer les ten-
dances fondamentales des variations particuliéres.
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L'interprétation des axes fournis par une ACP est fortement enrichie puisque
les corrélations entre les facteurs et les variables du tableau peuvent étre calcu-
lées. L'examen de ces corrélations pour chaque axe permet de mettre en évi-
dence la ou les variables les plus liées a cet axe. On met ainsi en évidence des
faisceaux de variables qui varient conjointement et dont la variation conjointe
provoque une forte discrimination des individus.

L’ ANALYSE DES CORRESPONDANCES MULTIPLES

L’analyse des correspondances multiples (ACM) permet d'étudier des individus
décrits par des variables qualitatives a modalités. Cette méthode calcule les
distances entre individus par la distance du %? sur le tableau disjonctif complet
(voir ci-dessus). C'est-a-dire que deux individus sont d’autant plus distants I'un
de l'autre qu'ils présentent de nombreux désaccords et que leurs désaccords
leur font adopter a I'un ou a I'autre des modalités rares.

Cette méthode est aussi connue sous les noms d’analyse factorielle des corres-
pondances multiples (AFCM), d’analyse factorielle des correspondances sur
tableau disjonctif complet (AFC sur TDC), voire simplement d’analyse facto-
rielle des correspondances (AFC).

L'interprétation des axes fournis par I'analyse factorielle de cette matrice de
distances se déduit des relations qu’ils possédent avec trois types d’objets : les
individus, les variables et les modalités.

Q Les individus fournissent les mémes interprétations que dans les autres
méthodes d’analyse factorielle.

Q Comme en ACP, on peut évaluer le lien entre les variables du tableau et
chaque axe. Pour une variable qualitative, ce lien s’apprécie par le rapport 1?,
qui est égal a la part de I'inertie totale de I’axe reconstituée par la somme des
carrés des écarts intermodalités. Un facteur peut alors étre percu comme une
synthése numérique d’un certain nombre de variables qui varient conjoin-
tement.

Q Une variable qualitative est un objet plus complexe qu’une variable quanti-
tative et la diversité qu’elle induit se manifeste sur d’autant plus d’axes que la
variable a de modalités. Une interprétation plus fine des axes et des liaisons
entre variables doit donc étre recherchée au niveau des modalités. Cependant,
le choix de la distance du y? fait que la forte contribution d’une modalité a un
axe peut n'étre due qu’a la rareté de cette modalité et donc a |'excentricité
du petit nombre d’individus qui la posséde. Lorsqu’il n‘en cst pas ainsi, un
axe révele un ensemble de modalités en association mutuelle, c’est-a-dire
présentes ou absentes simultanément chez un grand nombre d’individus.

En ce qui concerne les représentations graphiques, la distance du x? fait qu’en
disposant sur un méme graphique les individus et les modalités, un individu
est proche des modalités qu’il possede et une modalité est proche des indi-
vidus qui la possedent.
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La seconde au contraire peut donner plus de poids qu’il n’en faudrait a un
tableau dont les premiéres valeurs propres ne sont pas trés différentes les unes
des autres.

L’ANALYSE FACTORIELLE MULTIPLE

L'analyse factorielle multiple est donc une ACP particuliere, dans laquelle
toutes les variables d’un tableau sont pondérées par I'inverse de la variance de
I’axe principal d'inertie de I'analyse séparée du tableau.

En tant qu’ACP, elle permet de repérer les individus qui se ressemblent pour
I’ensemble des variables et donc de faire une typologie des individus. Elle
permet aussi d'attribuer le passage d’une classe de cette typologie a une autre,
a la variation conjointe de quelques variables. Ce sont ces directions com-
munes de variation que I’AFM produit comme axes d’inertie, sous le nom
d’axes de I'analyse globale.

Cependant, l'organisation des données sous forme de juxtaposition de
tableaux enrichit I'interprétation de I’AFM. D’une part, I’AFM fournit pour
chaque axe de I’analyse globale des indices permeltant de détenminer s'il n’est
da qu’a des variables d’un seul tableau ou s'il est commun a plusieurs types de
données. D’autre part, I’AFM calcule les corrélations entre les axes de I’ana-
lyse globale et les axes que produiraient les analyses séparées de chaque
tableau. Lorsque le critére précédent indique qu’un certain axe de I'analyse
globale est commun a plusieurs tableaux, cela permet, pour aller plus loin
dans I'analyse, de déterminer a quel caractére précisément au sein de chaque
type de mesures, |'axe commun est lié.

Enfin, ces corrélations permettent de connaitre, pour un certain axe d'une ana-
lyse séparée dont on saisit parfaitement le sens, le numéro de I'axe de I'ana-
lyse globale auquel il contribue essentiellement. Si cet axe global est commun
a plusieurs tableaux, cela signifie que I"axe partiel se manifeste de maniére
consensuelle. Au contraire, si Iaxe global est spécifique, cela signifie que I'axe
partiel correspond a un caractere qui est propre au type d’observations du
tableau séparé.

L’AFM possede par ailleurs un certain nombre de propriétés intéressantes pour
ce qui est de la représentation des individus. En particulier, on montre qu’elle
offre un compromis intéressant entre d’une part, la qualité de représentation
des nuages correspondants a chaque tableau séparé et d’autre part, la proxi-
mité pour un méme individu de ses représentations partielles.

La représentation arborée des dissimilarités

Le principe de toute méthode de représentation arborée est d’approcher au
mieux la dissimilarité §, choisie pour sa pertinence a décrire les relations entre
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dépend de la définition du voisinage retenue, la mise a jour de la matrice de
dissimilarité par calcul d’une dissimilarité entre le groupe formé et les autres
éléments, la construction des longueurs des deux arétes issues des deux élé-
ments réunis.

LA DEFINITION DU VOISINAGE

La définition la plus naturelle est de choisir comme voisins les deux individus,
ou groupes, présentant la plus petite dissimilarité. Les éléments i et j sont
définis comme voisins si 8(i,j) est la plus petite des valeurs de dissimilarité.

Ce critére permet de retrouver |'arbre solution dans un cas théorique ou la dis-
tance initiale serait déja une ultramétrique. En revanche, il ne permet pas for-
cément de retrouver la bonne structure si la dissimilarité initiale est une
distance additive d'arbre. Sur I'exemple de la figure 2 sur quatre points seule-
ment, on peut imaginer que la distance d(i,k) = a; + a_+ a, soit la plus petite
des distances bien que i et k soient dans deux paires opposées par I'aréte cen-
trale. Ce critére regroupera obligatoirement i et k et ne permettra pas de
retrouver |'arbre vrai. Pour cela d’autres critéres, qui prennent en compte
I"ensemble des distances pour juger d'un voisinage, doivent étre utilisés.

Saitou et Nel (1987), dans un contexte de diversité génétique, proposent un
critere de voisinage fondé sur le principe de parcimonie, qui est a la base de
I"approche phylogénétique. L’objectif est de créer un arbre qui soit de lon-
gueur totale minimale. On considére qu’une aréte représente un nombre
d’événements mutationnels et en vertu d’un principe de base qui veut que
I’évolution procede toujours par modification génétique la plus simple pos-
sible, le nombre d’événements, et donc la longueur totale, doit étre minimal.
Ces considérations conduisent a une définition de voisinage relatif, défini en
minimisant un critéere QXi,), fonction de &(i,)) et de la moyenne des dissimila-
rités de i et j aux n - 2 autres éléments k :

Qi) = 8 ) — (X, [8(i,k) + 8(j,K)]) / (n = 2).

On montre que ce critére possede des propriétés d’optimalité en termes de
moindres carrés et que son domaine d’application dépasse la cadre de la
reconstruction phylogénétique. Il peut s’interpréter, trés généralement, comme
une pondération de la dissimilarité entre deux individus par leurs dissimilarités
aux autres individus. Deux individus proches, qui different fortement des
autres individus, sont plus ressemblants que deux individus proches, mais
proches également des autres individus. Cette attitude est, dans bien des cas,
justifiée et explique le succes de cette méthode.

SATTATH et TVErRsky (1977) adoptent une démarche tres différente. Ils partent de
la caractérisation d’une distance additive d’arbre par la condition des quatre
points. Pour quatre individus quelconques i, j, k et |, si d(i,j) + d(k,)) est la plus
petite des trois sommes des distances deux a deux alors les deux plus grandes
sont égales : dli,k) + d(j,) = dli,) + d(j,k). La dissimilarité initiale & n’est pas
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calculée pour des arbres binaires de 20 a 100 feuilles (tableau 7). Elle peut étre
utilisée pour fixer une régle d'interprétation. En fixant un seuil a 5 % par
exemple, on considere que le hasard donnera moins de 5 fois sur 100 des
arbres d’ordre supérieur ou égal a 10, 13, 16, 18 et 19 lorsque n varie de 20 a
100 par pas de 20.

Il faut retenir qu’arbre consensus et sous-arbre commun n’ont pas le méme
point de vue sur les données. lls se justifient I'un et I"autre en fonction de
Iinterprétation que I'on fait des déplacements d’individus dans les arbres ini-
tiaux. S'il s’agit du déplacement accidentel de quelques individus au sein
d’une structure commune forte alors le sous-arbre commun parait le plus
adapté. Si au contraire les déplacements traduisent réellement des différences
de structure fondamentales alors I'arbre consensus est logiquement plus
adapté. En pratique, il est rarement possible d’opter franchement pour une de
ces deux hypothéses et les deux approches pourront étre mises en ceuvre de
maniere complémentaire.

Tableau 7. Distribution du nombre de feuilles des sous-arbres communs de 1 000 paires
d’arbres binaires aléatoires a 20, 40, 60, 80 et 100 feuilles.

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 Moyenne

20 1 40 50 9 7,67
40 5 34 43 17 0 1 10,76
60 2 30 48 17 3 12,89
80 3 25 39 24 7 2 15,13
100 2 19 36 28 11 4 16,39
Conclusion

Pour conclure ce chapitre, il faut souligner le dynamisme de ce secteur de
recherche. On croyait, avec l'ouvrage de SnearH et SokaL (1973), que tout
était dit, ou presque, en taxonomie numérique. Les récents développements
théoriques, I'augmentation considérable des moyens informatiques, I’appari-
tion de nouveaux types de marqueur ont complétement remis en question
cette discipline, qui est actuellement un secteur de recherche trés actif a
I'interface entre les mathématiques et la biologie.

On aura compris a la lecture de ce chapitre la nécessaire intervention
conjointe de ces deux domaines. La question naturelle qui surgit d'une telle
présentation — certaines méthodes sont-elles meilleures que d’autres ? — n’a
pas, dans ce domaine, de sens réel. Il n’existe pas de solution mathématique
universelle, valable en toutes circonstances. Parmi la diversité des choix
possibles, seule la connaissance de I'espece végétale étudiée — niveau de
diversité, mode de reproduction, hétérozygotie... —, de la nature de I'échan-
tillon analysé, des caractéristiques des marqueurs utilisés permet de retenir les
approches les plus pertinentes dans chaque contexte particulier.
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