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ML — Motivacao:

Joe Felsenstein
University of Washington

A

B D

Fi1G. 3.—True unknown phylogeny (with root
omitted) used to find cases in which unrooted Wag-
ner tree parsimony methods will be inconsistent.

CASES IN WHICH PARSIMONY OR COMPATIBILITY
METHODS WILL BE POSITIVELY MISLEADING?

JosEPH FELSENSTEIN

Abstract

Felsenstein, J. (Department of Genetics, University of Washington, Seattle, WA 98195)
1978. Cases in which parsimony or compatibility methods will be positively misleading.
Syst. Zool. 27:401-410.—For some simple three- and four-species cases involving a character
with two states, it is determined under what conditions several methods of phylogenetic
inference will fail to converge to the true phylogeny as more and more data are accumulated.
The methods are the Camin-Scokal parsimony method, the compatibility method, and Farris’s
unrooted Wagner tree parsimony method. In all cases the conditions for this failure (which
is the failuré to be statistically consistent) are essentially that parallel changes exceed infor-
mative, nonparallel changes. It is possible for these methods to be inconsistent even when
change is improbable a priori, provided that evolutionary rates in different lineages are suf-
ficiently unequal. It is by extension of this approach that we may provide a sound method-
ology for evaluating methods of phylogenetic inference. [Numerical cladistics; phylogenetic

inference; maximum likelihood estimation; parsimony; compatibility.]

Parsimony or minimum evolution
methods were first introduced into phy-
logenetic inference by Camin and Sokal
(1965). This class of methods for inferring
an evolutionary tree from discrete-char-
acter data involves making a reconstruc-
tion of the changes in a given set of char-
acters on a given tree, counting the
smallest number of times that a given
kind of event need have happened, and
using this as the measure of the adequacy
of the evolutionary tree. (Alternatively,
one can compute the weighted sum of the
numbers of times several different kinds
of events have occurred.) One attempts
to find that evolutionary tree which re-
quires the fewest of these evolutionary
events to explain the observed data.
Camin and Sokal treated the case of ir-
reversible changes along a character state
tree, minimizing the number of changes

1 This report was prepared as an account of work
sponsored by the United States Government. Nei-
ther the United States nor the United States De-
partment of Energy, nor any of their employees, nor
any of their contractors, subcontractors, or their em-
ployees, makes any warranty, express or implied, or
assumes any legal liability or responsibility for the
accuracy, completeness or usefulness of any infor-
mation, apparatus, product or process disclosed, or
represents that its use would not infringe privately-
owned rights.

of character states required. A number of
other parsimony methods have since ap-
peared in the systematic literature (Kluge
and Farris, 1969; Farris, 1969, 1970,
1972, 1977; Farris, Kluge, and Eckhardt,
1970) and parsimony methods have also
found widespread use in studies of mo-
lecular evolution (Fitch and Margoliash,
1967, 1970; Dayhoff and Eck, 1968; see
also Fitch, 1973). Cavalli-Sforza and Ed-
wards (1967; Edwards and Cavalli-Sfor-
za, 1964) earlier formulated a minimum
evolution method for continuous-charac-
ter data.

An alternative methodology for phylo-
genetic inference is the compatibility
method, introduced by Le Quesne (1969,
1972). He suggested that phylogenetic
inference be based on finding the largest
possible set of characters which could si-
multaneously have all states be uniquely
derived on the same tree. The estimate
of the phylogeny is then taken to be that
tree. While Le Quesne’s specific sugges-
tions as to how this might be done have
been criticized by Farris (1969), his gen-
eral approach, which is based on Camin
and Sokal’s (1965) concept of the com-
patibility of two characters, has been
made rigorous and extended in a series
of papers by G. F. Estabrook, C. S. John-
son, Jr., and F. R. McMorris (Estabrook,

401



ML — Motivacao:

Accuracy (proportion correct trees)

"Felsenstein Zone" Trees
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Fig. 3, p. 531, from Swofford et al. 2001. Bias in phylogenetic estimation and its relevance
to the choice between parsimony and likelihood methods. Systematic Biology 50: 525-539.

Fonte: Paul O. Lewis (UCONN), 2014
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Probabilidades:

Probabilidade: proposicao numerica da
frequéncia de  ocorréncia de determinado
evento.

p(x) — se refere a probabilidade do evento x
ocofrrer.

X — variavel aleatoria € o evento — ou conjunto
— cujo valore depende do resultado de
processos estocasticos (aleatorios).

Espaco amostral — se refere ao conjunto de
resultados possiveis de um processo aleatorio.



Probabilidades:

Para dados honestos, o sorteio de uma das faces
é resultado de um processo estocastico.

Em um dado com 6 faces, o conjunto de eventos
possiveis configura o espago amostral* (S):

e ° e oo
J &0 &0 a8 28 =28

Qualquer um desses resultado € uma ou mais
variavel.

A probabilidade de um evento (P(X=1)) ocorrer é€:

1_1
S 6

Py

(*) ou espaco de resultados.



Probabilidades:

® = A probabilidade de um evento (P(X=1)) ocorrer é:
oo o , p _ 1 :1
o / X=0"¢ ¢
onde:
0<P, <1
e



Probabilidades:

® A probabilidade da uniao de eventos disjuntos ¢é
® dada pela soma das probabilidades destes eventos.

P(X=30uX=5):P(X=5UX=5):P(X=3)+P(X=5)

Exemplo: A probabilidade de jogar um dado e obter 3 ou 5 é:

1,1
Plysux=5TLlx=nT P y=5) T ¢ T =

1
3



Probabilidades:

é ‘t, T A probabilidade da interseccao de dois ou mais
%o eventos é data pela da multiplicacdo das
e 0;’;0 probabilidades destes eventos.

P(X=1eX=2):P(X=mX=2):P(X=1)*P(X=2)

Exemplo: A probabilidade de jogar dois dados e obter 1 e 2 é:

||
N
|r—t
N—
%
N
AN | —
N—
||
|H

Pixinx=0=Lx=1)*P(x=2)



Probabilidades:
Q

A probabilidade de que o evento A ocorra, dado
que o evento B ja ocorreu, € chamada
probabilidade condicional. A probabilidade do
evento A, dado o evento B, € expressa da
seguinte forma:

b P yns)
(4] B) P(

B)

Exemplo: Suponha que vocé que saber a
probabilidade de obter dois eventos de caras

seguidos sabendo que no seu primeiro lance vocé
ja obteve uma cara?



Probabilidades:
Q

Exemplo: Suponha que vocé que saber a
probabilidade de obter dois eventos de caras
seguidos sabendo que no seu primeiro lance voceé
ja obteve uma cara?

S ={(H,H),(H,T),(T,H),(T,T)} onde H=cara e T=coroa

1

_ 4
(H|T)™ p(T> i 3

4



Probabilidades:

% Combinando eventos de uniao e interseccao:
v ) o
% 9 Qual a probabilidade de jogarmos dois dados e
® o .
R I obter soma igual a 77
® S
( o O o0 o0 o
e Je® e ole%S ¢
®/2 3 45 6 7
*J3 456 7 8
%456 7 809
® @
oo S 6 7 8 910
)6 7 8 9 1011
P 7 8 9 1011 12




Probabilidades:

Combinando eventos de uniao e interseccao:

Qual a probabilidade de jogarmos dois dados e

obter soma igual a 77

Pp*P ;) <

Pgx P

C“” o
e )@

s edi d

0w 0 a1 p W

4
S
6
7
8
o

6 7
7 8
8 9
9 10

1011
10 11 12

O 0 3 & O”



Probabilidades:

Qual a probabilidade de jogarmos dois dados e obter soma igual a 77

é :Q)‘o < P %P =
. . PP ;<
o @
o 3 oa 2 P(6)*P(1)< |

Jo Teo’le Jevalt ¢

| 2 3 45 6 7

P(1,6)_£ 34 56 7 8

4 5 6 7 8 9

5 6 7 8 9 10

6 7 8 9 1011

7 8 9 101112

200
Py =Pugt Pt Pyt Pyt Pisyt Py

1 1 1 1 1 1 1
Py _=—+t—+—+—+—+—+—=1/6
2=7736 36 36 36 36 36 36
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Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Uma funcao expressa a relacao entre quantidades:

1.0e+09 1.5e+09

5.0e+08
l

— a=4
a=2
I | | | |

0 5000 10000 15000 20000
X

0.0e+00
[




Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Uma funcao expressa a relacao entre quantidades:

SIR model: Modela novas infeccboes como
resultado do contado entre membros da d .
populacao infectada (1) e membros sucetiveis T ] — ﬁ ]S N y Y
(S), assumindo uma taxa de contato e de dt
recuperacao .
3 g — o p=0.12
& =0.08
S & - ¥ o $=0.06
™ A X
zg o |
QO
S oo
2 S :
o
Qv
< O
: \
2 g o | | | |
0 100 200 300 365

dias



Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Quando uma funcio expressa a relacao entre a probabilidades de eventos temos:

(

S 0 x<l1
° ) i
° o’/ p(x)= 3 1<x<6
0 x>6

\
Distribuicao de

Funcao probabilistica | probabilidades

plx)
00 02 04 06 08 1.0




Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Quando uma funcio expressa a relacao entre a probabilidades de eventos temos:

¢ ‘ﬂ,o -
t 9
L] l od
® a3y e -~
® 7

Number of
combinations

‘ Probability ‘

]
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Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Quando uma funcio expressa a relacao entre a probabilidades de eventos temos:

s o T 4 Simulacao de 10 dados e 1.000.000 de jogadas

p(x)
0.04 0.06 0.08

0.02
|

0.00
|




Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Funcdes diferentes descrevem processos e relacdes distintas:

9 Exemplo: Distribuigao binomial ¢ a distribuigao de

probabilidade discreta do numero de sucessos (k) numa
sequéncia de n tentativas.

0.04
|

f(k.n.p) - (E) P (1-p)"*

0.03
I

500, p)

0.02

plk|n
0.01

0.00

150 200 250 300 350



Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Funcodes diferentes descrevem processos e relacdes distintas:

Exemplo: Distribuicao normal descreve o comportamento
de variaveis continuas com variancia simeétrica em torno da
media.

0.15
I

0.10
|

0.05
I

0.00
I

| | | — | i
0 5 10 15 20 25
variavel continua x

30



Func¢oes, modelos e distribuicoes:

Funcao Massa de Probabilidade

0.04
|

I RCLENES P(xSXSera): Z PX(x)
?‘; S X:x=x=<x+a
S
S
Sy PX, =0
= (x)
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o
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Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Meétodo utilizado para estimar valores para parametros ( ) de
modelos na medida em que os valores encontrados visam
maximizar a verossimilhanca de que o processo descrito pelo
modelo produziu os dados observados.

Funcdo — Modelo

n—k

n

fk.n, p)=|" p'(1-p)

(

k =numero de sucessos
6 ={ n=numero de eventos
| p=probabiidade dek




Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Um modelo estatistico € a formalizagdo matematica da relacdo entre variaveis que
correspondem a observacgdes potenciais que inclui a descricao das incertezas sobre estas
observacgoes devido a variabilidade natural, erros ou informacao incompleta.

Parametros estatisticos podem ser vistos como as caracteristicas numéricas de um modelo.

Funcdo — Modelo

flke.n, p)=|7 p(1—p)*

(

k =numero de sucessos
6 ={ n=numero de eventos
| p=probabiidade dek




Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Sir Ronald Aylmer Fisher
(17 February 1890 — 29 July
1962)

L(O|x)cP(x|0)

A verossimilnanca (L) de um conjunto de
parametros (¢), dado alguma observacao
(x) € proporcional a probabilidade daquela
observacao ter ocorrido dados os valores
daqueles parametros.



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

L(O|x)cP(x|0)

Fisher (1912) empregou a fungcao de
o 5 verossimilhanca figx) com a ideia de que of(s)
sir Ronald Ayimer Fisher — valor(es) de 6 que maximizam a probabilidade dos
(7i02nes0-2890m1%2) - Jados observados (x) seria um bom estimador de 6.

< m
S §
(@] § 9%
f(Ox)=L(0]x) o _
(@]
o | [ \ 2| [ |
0.15 0.20 03265 0.30 0.35

Fisher, R. A. 1912. On an absolute criterion for fitting frequency curves. Mess. Math. 41:155-160.



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Suponha que eu tenha jogado uma moeda 375 vezes e tenha
obtido 88 caras. Como eu poderia estimar a probabilidade de
obter caras (P(ca)) com esta moeda usando verossimilhanca.

1. Qual é a funcdo (modelo) de probabilidades que descreve
mais adequadamente o processo responsavel pelo resultado?

2. Qual é o valor de P(ca) que maximiza essa funcao?



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Suponha que eu tenha jogado uma moeda 375 vezes e tenha
obtido 88 caras. Como eu poderia estimar a probabilidade de
obter caras (P(ca)) com esta moeda usando verossimilhanca.

1. Qual é a funcdo (modelo) de probabilidades que descreve
mais adequadamente o processo responsavel pelo
resultado?

A distribuicao binomial € a distribuicido de probabilidade
discreta do numero de sucessos numa sequéncia de tentativas
tais que:

i. Cada tentativa tem exclusivamente como resultado duas
possibilidades, sucesso ou fracasso;

ii. Cada tentativa € independente das demais;

A probabilidade de sucesso a cada tentativa permanece
constante independente das demais;

A variavel de interesse, ou pretendida, € o numero de
sucessos nas tentativas.



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Funcao da distribuicao binomial:

flk,n, p)= . pr(1—p)*

onde k € no numero de eventos de sucesso
(i.e., pergunta de aluna), n € o numero de
perguntas feitas, e p € a probabilidade deste
evento ocorrer, neste caso, ele é o
parametro (&) que queremos estimar.



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Suponha que eu tenha jogado uma moeda 375 vezes e tenha
Q obtido 88 caras. Como eu poderia estimar a probabilidade de
obter caras (P(ca)) com esta moeda usando verossimilhancga.

2. Qual é o valor de P(ca) que maximiza essa fungao?

flk,n,p)= Z p(l—p) "

s N\
f(Pa.n. k)=L(P yln k) S

max L(P,,|375,88)=0.04856 & | ° °

o
para P ,=0.235 .
o ‘ | :
= | I I | |
045 020 025 030 035

P

ca)



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:
Testando hipoteses:

Suponha que vocé jogue 10 dados simultaneamente e todos
g eles repousam com a face 3 para cima. Vocé quer testar duas
.,/ hipoteses:

H ,=dados honestos

H ,=dados viciados



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Testando hipoteses:

Suponha que vocé jogue 10 dados simultaneamente e todos
eles repousam com a face 3 para cima. Vocé quer testar duas
hipoteses:

H =dados honestos H ,=dados viciados

— - O

pP

00 02 04 06 08 1.0
I

0.0 02 04 06 08 1.0
|




Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

H ,=dados honestos H ,=dados viciados
sy, 2 2 0
> , o | o _ ‘
() Q// L (] 4 O o
’ N . © |
y = o o
) . S A S
/ // &j &
=] S I e e |
o | | l l I l I o |
- R R N B = CI) C|> i CI) C|) C|)
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
X X
110 e
P(10X3\H1): g =1.653817e-08 P(10x3|H2)_1 =1.0

L(quo X 3)> L(H1|1O x3)



Estimativas por Maxima Verossimilhanca:

Testando hipoteses:

Suponha que vocé jogue 10 dados simultaneamente e todos

eles repousam
hipoteses:

H =dac

com a face 3 para cima. Vocé quer testar duas

0s honestos
L(H2|10 X 3)> L(H1|10 x 3)

H ,=dad

Verossi

os viciados

miIhanga:L((9|x)OCP(X|H)

Probabilidades: P (9 ‘ X)¢ P (X ‘ H)



Considere:
x =Professor ouve barulho na goiabeira

0 = Jesus subiu na goiabeira

L(O|x)cP(x]|0)

L (Jesus|barulho )oc P (barulho|Jesus )= Alta
P (Jesus|barulho )= Baixa

O MDH adverte: a Ministra de Estado da
Mulher, da Familia e dos Direitos Humanos
discorda!




Maxima Verossimilhanca e Inferéncia ﬁlogenetlca

racy (proportion correct trees)
o o o o

Accu
o

"Felsenstein Zone'" Trees 11
sp.X CTGGCTACGT
> lklvllhxmclil(llr\n/IL) A i ti p
ool 00 ccuracy 1s proportion
11111111 tent .Y - correct O}ll.lt Of 1000 DadOS Sp -A TG GAGTAAGT
\/ simulation replicates Sp B CCT AG A AGT
R (e c\eﬂdﬂv ces/site] Dash dl - 1/3, h
0:3‘ ******************** pre(l)fbaebili{cr}lleolté gettirige Sp C CCTGATTGCA
i the tree correct by pure o -
™ | random chance COd Ifl CaV\

i Gictes amwaan paamony and Watioos avase, Sysorast Beosy - S35 Par01m6n1 a: PI'Ob ablllStl ca (ML)
EVIDENCIAS: transformacdo de  EVIDENCIAS: transformacéo de
estados de caracteres. estados de caracteres.

1a. posicao: C «- T 1a. Posicdo: C «— T
3a. posicao: G «—- T 3a. posicao: G «— T
10a. posicao: T «— A 10a. posicao: T «— A

Selecao l l

Menor distancia  max L(dados|Q,T,v)
Patristica Onde.

Q é a modelo de substituicao,

T é a topologia e

v sao os comprimentos de ramos.



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Modelos de substituicao (e.g., nucleotideos):

0.3
Uma cadeia de Markov € um modelo estocastico
que descreve uma sequéncia de eventos V7
possiveis para os quais a probabilidade de cada
evento depende somente do estado obtido no 0.4

evento anterior. @
0.6

Pian) Pieamy Poamy Limam)
0=P,,.— 1}; (AC]) 1[; (el i (Gapy) 1}3 (e
(acv) Pieany Plaan) Prra)
Pianyy Piemy) Pomy Loy




Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Modelos de substituicao (e.g., nucleotideos):

Model Exchangeability parameters Base frequency parameters Reference
JC89 (or JC) a=b=c=d=e=f T4 = o = Tg = 7 = 0.25 | Jukes and Cantor (1969)!'%]
F81 a=b=c=d=e=f all m; values free Felsenstein (1981)4
K2P (or K80) = ¢ = d = [ (transversions), b = e (transitions) Ty =mo = mg = 7 = 0.25 | Kimura (1980)1!
HKY85 a = ¢ = d = [ (transversions), b = e (transitions) all m; values free Hasegawa et al. (1985)1'!
K3ST (or K81) | a = f (v transversions), ¢ = d (3 transversions), b = e (transitions) T4 =T = 7g = 7 = 0.25 | Kimura (1981)1"7]
TN93 a =c = d = [ (transversions), b (4 <+ G transitions), e (C' <+ T transitions) | all 7; values free Tamura and Nei (1993)!8]
SYM all exchangeability parameters free T4 = o = Tg = 7 = 0.25 | Zharkikh (1994)11°]
GTR (or REV!®)) | all exchangeability parameters free all m; values free Tavaré (1986)!]

( \
Piaan) Pieap) Proan) Prra)

0=P,,.— Piacy) Preew) Proaw  Prrew)
Piacy) Pica) Plaay) Lragy
Py Liemy Prom Lirmy,

\



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Modelos de substituicao (e.g., nucleotideos):

Jukes-Cantor Substitution Probabilities

pt = 0.25

A

C

G

0.5259

0.1580

0.1580

0.1580

Allow base

frequencies

to vary

0.1580

0.5259

0.1580

0.1580

JC69

0.1580

0.1580

0.5259

0.1580

4|00 |>

0.1580

0.1580

0.1580

0.5259

t

Allow for
transition/
ransversion
bias

-
-

F81

Allow for
transition/

transversion

bias

Allow different rates
between all six pairs

HKY85

of nucleotide changes

P
-

Allow base
frequencies
to vary

]

K2P

GTR

Kimura Two-Parameter Substitution Probabilities

ut = 0.25 k = 2.0

A

C

G

0.4535

0.1580

0.2304

0.1580

0.1580

0.4535

0.1580

0.2304

0.2304

0.1580

0.4535

0.1580

OO |>

0.1580

0.2304

0.1580

0.4535




Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Estimativas de comprimento de ramo:

(D) TTACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC

Diferenca entre sequéncias:
CCACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC
* *

TTACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Estimativas de comprimento de ramo:

Diferenga entre sequéncias: probabilidade de nao
mudanca de estado”*

CCACGTACGIACGTACGTACGTACGTACGTAC 1 1 3 _.
*x P(ii)z(z)*(z+ze )
TTACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC

probabilidade de
mudanca de estado”*

P i) =(5)*(z—5e ™)

v, 1 1 a1y 13 an T
Luwan=| (312G~ 3 ™) o (Db a2 )

* baseado no modelo de JC69 (distribuicdo de Poisson) e freguéncias iguais de pares de base.



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica
Estimativas de comprimento de ramo:

4e-06

2e-06

L(v |dados)

0e+00




Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanca de reconstrucgoes:

Considere a distribuicdo dos A B
estados de carater T e C para

os terminais A, B, C, e C na @
topologia T, com comprimentos

de ramos v.ev,.

HT2

Uma reconstrucao

depende de assinalar
estados de carater aos
C HTUs da topologia. D



Bt Biogeografia

Aula 07: Maxima Verossimilhanca

Aula 7.02: Probabilidades;

Aula 7.03: Func¢oes, modelos e distribuicoes;

Aula 7.04: Maxima Verossimilhanca (MLE);

Aula 7.05: MLE como critério de otimalidade;
Aula 7.06: Calculo de probabilidade em topologias;
Aula 7.07: Consideracoes finais.




Bt Biogeografia

Aula 07: Maxima Verossimilhanca

Aula 7.02: Probabilidades;

Aula 7.03: Func¢oes, modelos e distribuicoes;

Aula 7.04: Maxima Verossimilhanca (MLE);

Aula 7.05: MLE como critério de otimalidade;
Aula 7.06: Calculo de probabilidade em topologias;
Aula 7.07: Consideracoes finais.




Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanca de reconstrucgoes:

Considere a distribuicdo dos A B
estados de carater T e C para

os terminais A, B, C, e C na @
topologia T, com comprimentos

de ramos v.ev,.

HT2

Uma reconstrucao

depende de assinalar
estados de carater aos
C HTUs da topologia. D



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanca de reconstrucoes:

Considere a distribuicdo dos Reconstrugao 1 (R1): B

estados de carater T e C para
os terminais A, B, C, e C na @
topologia T, com comprimentos

de ramos v.ev,.

R1 assume: HTU1:T, HTU2:C

C QU&Ié&P(R])? D



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanca de reconstrucoes:

Considere a distribuicdo dos Reconstrugao 1 (R1): B

estados de carater T e C para
os terminais A, B, C, e C na @
topologia T, com comprimentos

de ramos v.ev,.

A T
B C|HTUI=T,
C HTU2=C,
D

V2V,

T
C

C »r )= Pirny® Py * Prrc * Piec* Preawy D



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanca de reconstrucgoes:

Considere a distribuicdo dos Reconstrugao 1 (R1): B

estados de carater T e C para
os terminais A, B, C, e C na @
topologia T, com comprimentos

de ramos v.ev,.

ESSAE APENAS UMA DAS 16
RECONSTRUCOES POSSIVEIS



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanca de reconstrucoes:
Reconstrugéo 1 (R1): — HTU1 HTU2

44410000000 >>>
4P H400>400>400>

O



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanca de reconstrucoes:

Considere a distribuicdo dos Reconstrugao 2 (R2): B

estados de carater T e C para
os terminais A, B, C, e C na @
topologia T, com comprimentos

de ramos v.ev,.

HTUI1=T,
HTU2=G,
v,2v,

OO

C »r 70)= Pirmiy* Py * P * Prec* Preawy D



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanga de topologia:

Mas afinal...
Considere a distribuicao dos Qual € a probabilidade da T ?
estados de carater T e C para
os terminais A, B, C, e C na A B

topologia T, com comprimentos @
de ramos v e v,.

HTU2




T 2R EETEEEEEES S G5
S oS 5T g 5o 2 YL g oo b
Eee2 2808 I " A
PPPPPPPPP*******
% ¥ x % KX X ox X T T T T
Z i i i iZ:ZgE858385
U 0 = < < 0O 0O E < U 0O L O © 00
AR A AR AR A AT T K K x
X ¥ X ¥ K K K K KX LN = = =

o~ o~ o~ o~~~

— _ — —_— — —_— —

—_— Y Y~ e~ e~~~ ~—  ~— ~—  ~—  ~— ~ ~ @ ~ ~—

sabemos qual, integramos as

possiveis, mas somente uma
probabilidades!

Todas essas reconstrucoes s
delas ocorreu. Como nao

Verossimilhanga de topologia:



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanga de topologia:

Mas afinal...
Considere a distribuigao dos Qual é a Verossumihanga da T ?
estados de carater T e C para
os terminais A, B, C, e C na A B

topologia T, com comprimentos @
de ramos v e v,.




Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanga de topologia:

Considere;
Taxon Cl1 C2 C3

A ACC
B GTG
D=\ c ACG
DGIC

v v v
9 232309

Se a matriz de dados possui 3 caracteres,
como calcular:

Lir.y o1p)




Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanga de topologia:

Mas afinal...
Considere a distribuicao dos Qual é a probabilidade da T ?
estados de carater T e C para 1
os terminais A, B, C, e C na
topologia T, com comprimentos x=16
deramosv e Vv.. :Z

R )= 2o Plae
x=

L(TI)OCP(dados|Q,T1,v)

L(Q,Tl,v|dados)ocP(dados|Q,T1,v)



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanga de topologia:
Considere:

Taxon Cl C2 C3 Com() CaICU.lar L(T y Q|D):

A ACC
B GIG -
C ACG 2. Multiplique as L , gc):

D GIC

1. Compute L7 , o1c...)-

Fungédo objetiva de ML:max L, ,, 5 p)



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Verossimilhanga de topologia:

Considere: Como calcular L(T v, 0] D):
A ACC
B GTG 1. Compute L(T’V’ijlai)g
C ACG
D GTC riey Zl Flwc,
o) Z
=1
=16
rico) Z



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Considere: >
TAX 1 [A[TA][TTTTTTTTTTT AAAAA AAAAAAAAAAA A A \3
TAX 2 |Al[CG|IAAAAAAAAAAA AAAAA AAAAAAAAAAA A T
TAX 3 |C|[CG|IAAAAAAAAAAA AAAAA AAAAAAAAAAA T A
TAX 4 _C_:TAAAAAAAAAAAAAAAAi\ [TTTTTTTTTT A A
Nao informativos (P) Z%? 2
o
> ((1,4),(2,3))
> ((1,2),(3:4)) ¥
N
Ly, o—xop|p)=—128.267 Z‘?_{_



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Considere: N
_ 3
TAX 1 [A[TAITTTTTTTITTT] AAAAAAAAAAA A A A
TAX 2 |Al|CG|IAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAA A T
TAX_3 |C|CG|IAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAA T A
TAX_4 |C|TA|AAAAAAAAAAA [TTTTTTTTTT A A
Nao i ¢ i 2
ao informativos (P) < 2
o
> ((1,4),(2,3))
> ((1,2),(3,4)) ¥
&

Remocao de caracteres
invariaveis alteram InL.

InLiy., o-xompy=—114.610 L



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Considere:

TAX 1 [Al[TA|[TTTTTTTTTTT AAAA AAAAAAAAAAA A A ‘;“-b‘
TAX 2 |Al|CG|IAAAAAAAAAAA TTAA AAAAAAAAAAA A T A
TAX 3 [C[CG|IAAAAAAAAAAA AATT AAAAAAAAAAA T A

TAX_ 4 |Q[TAIAAAAAAAAAAA AAAA TTTTTTTTTTT A A

'

2
N&o informativos (P) “+ 5

> ((1,4).(2,3))

> ((1,2),(34) N
&

Impacto de duas
transformacdes em ramos
da topologia. B

lnL(T,v,Q:K2P|D):_138’045 ‘i‘f—



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Consideracoes filosoficas e epistemoldgicas:

Qual € o melhor método de inferéncia?

Qual € a melhor arvore (topologia)?

N&o ha uma unica resposta para a pergunta.

Para ambas necessario adotar um critério de avaliacao
objetivo!

METODOS DE DISTANCIA
VS.
TRANSFORMACAO DE CARACTERES



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Consideracoes filosoficas e epistemoldgicas:

Sistematica, assim como muitas outras disciplinas em
DD m Biologia, € uma ciéncia historica na qual os eventos que
S -« .. .« buscamos explicar sdo Unicos no tempo e no espaco.

"If each character observation is a unique object, it
cannot be a random sample drawn from a parameterized
distribution expressed as a model of change (e.q.,
GTR+/+G)."

(Wheeler 2012:272)



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Consideracoes filosoficas e epistemoldgicas:

Probabilidades: duas interpretacoes

i. Grau de crenca:

Confianca relativa em determinado resultado, considere:

"Esta moeda tem 80% de chance de ser honesta."



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica

Consideracoes filosoficas e epistemoldgicas:

Probabilidades: duas interpretacoes

ii. Uma proposicao verdadeira sobre o universo
natural semelhante a eventos repetidos:

Implica em uma proposicao sobre o que é ontologicamente
real, considere:

"Esta moeda tem 80% de chance
de dar coroa em uma jogada.”

!

Oferece uma propriedade da moeda e
uma proposicao relacionada a sua
realidade fisica.



Maxima Verossimilhanca e Inferéncia filogenctica
Consideracoes filosoficas e epistemoldgicas:

Ciéncias historicas nao permitem facilmente
a interpretacao frequencista (i.e., ii)

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

10 20 30 40 50 60



Escolha de critérios de otimizacao

Criterios de ofimizacdo sdo premissas analiticas
utilizadas para Interpretar eventos historicamente
unicos. Como tal, eles ndo podem ser testados
empiricamente por acuracia. Por outro lado,
congruéncia pode ser um caminho a ser seguido.
No entanto, em seu cerne, critérios de otimizacao
Sao pressupostos que requer suporte e justificativa
quando empregados. Pressupostos diferentes levam
a resultados diferentes. Somente justificando nossas
premissas nos podemos defender nossas
conclusoes.

(Wheeler 2012:272)
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