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Objetivo

Este tutorial introduz o conceito de verossimilhanga como método de inferéncia e como ele
pode ser aplicado como critério de otimalidade em inferéncia filogenética. Trés tipos de
verossimilhancga sdo apresentados como critério de otimalidade. Finalmente, o conceito e a pratica
da selecao de modelos de substituicdo € apresentado. Os arquivos associados a este tutorial estdo

disponiveis no GitHub. Vocé baixar todos os tutoriais com o seguinte comando:

svn checkout https://github.com/fplmarques/cladistica/trunk/tutorials/


https://github.com/fplmarques/cladistica/tree/main/tutorials/
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12.1 Probabilidades

H4 varias definicdes de probabilidades e uma breve consulta a literatura especializada revelard
que nao ha consenso absoluto sobre esse conceito [1]. Independentemente do conceito que vocé
adotar sobre probabilidade, hd uma série de axiomas em Teoria de Probabilidades que vocé deve
conhecer — ou relembrar para que nds possamos entender os conceitos de verossimilhanca. Neste
tutorial iremos adotar a defini¢do “frequencista” de probabilidades. Dentro deste contexto, dado
n eventos dentre os quais um conjunto de resultados mutuamente exclusivos (£;) € observado, a
medida em que n — oo, dizemos que a probabilidade de E; (isto €, Fg,)) pode ser expressa por
E;/n. H4 alguns axiomas da teoria de probabilidades, ou consequéncia desses, que vocé deve ter

em mente:

0 S P(Ei) S 1; (121)

Py =1—Pgy; (12.2)

no qual P, € a probabilidade de F(g;) ndo ocorrer,

Pg.our;) = PeuE) = PE) + PE); (12.3)

assumindo que F; e I; sejam eventos disjuntos exclusivos, e

Pg.er;) = PEng;) = PE)«PE;); (12.4)

no qual F; e F; sdo eventos eventos complementares independentes.

Por fim, probabilidades condicionais sao expressas da seguinte forma:

P(EZ'QE]')

Pieg) = ; (12.5)

P,

Neste caso, F(g, g;) denota a P(g,) ocorrer dado que Pg,) jd ocorreu.
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12.2 Principios de estimativas de verossimilhanca maxima

Considere que vocé pegou uma moeda e jogou cara ou coroa 20 vezes e obteve o seguinte resultado

[0 mesmo exemplo é dado utilizando dictribui¢do binomial no Apéndice A de 2]:
CaCo CoCaCaCaCoCaCoCoCoCaCaCoCaCoCoCacCacCa

ou seja 11 caras e 9 coroas.

Qual seria a probabilidade desta observagao (Fops))?

Ela seria definida da seguinte forma:

Plobs) = Pca) * P(co) * Pco) * Pca) * P(ca) * P(ca) * P(co) * Pca) * P(co) * Pco) * P(co) * P(ca) *
Pleay * P(co) * Plca) * Plo) * P(co) * Plca) * Flca) * Pca)

ou seja (veja equacdo 12.4),

Plobs) = Picay * Pt (12.6)
Segundo a férmula acima, e assumindo que a moeda ndo apresenta nenhum vicio, vocé teria:
Plops) = 0.5 % 0.57 = 0.00000105415

No entanto vocé€ assumiu que Pcq) = Po) = 0.5. Suponha que vocé€ desconhega o valor de
Pca) 0u Pco). Seria possivel estimar esses valores? Estimativas de Verossimilhanga Maxima

podem ser aplicadas nesse contexto.
Verossimilhanca Méxima (L) é definida como:
L 6j0bs) < Plobs|o) (12.7)

onde, a Verossimilhanga Maxima (L) de um pardmetro ¢ dado a observac¢do € proporcional a
probabilidade da observacao dado um determinado paradmetro. Portanto, Verossimilhan¢ca Maxima
lhe possibilita estimar o valor de # que maximize a probabiliade de vocé observar os dados que

observou.

Para aplicar Verossimilhanga Médxima em nosso exemplo com caras e coroas, devemos considerar

que:
Picay + Plcoy =1

portanto,

Piooy =1 — P (12.8)

Se considerarmos que a equacdo (12.8) e a equacgao (12.6) teriamos:

Pobsy = Plcay * (1 = Pcwy)’ (12.9)
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Considere agora que o pardmetro 6 que vocé gostaria de estimar é o valor de P, que
maximizasse L. O valor de P(¢,) que maximizaria a probabilidade de observar seus dados seria

definico como:

L(pcaylobs) X Plobs|Pca) (12.10)

Se vocé tem familiaridade com R, voc€ pode usar o script abaixo, disponivel no diretério deste

tutorial', para gerar os gréificos apresentados a seguir manipulando os valores de head e tail, para
caras e coroas, respectivamente.

head <— 11 # mude aqui o numero de caras

tail <— 9 # mude aqui o numero de coroas

p <— seq(0,1,by=0.001)

for (i in p){L <— c((p~head)=(l—p)~tail)}

maxL. <— max (L)

indexL <— match (maxL,L)

best_p <— plindexL]

plot(p, L, xlab="P(Ca)", ylab="L", col="blue", frame=F, pch=16,cex=0.5)
text (0.8, maxL, paste("L =", maxL, "\n P(Ca) =", best_p))

A Figura 12.1 refere-se a nossa observacgdo inicial e exibe os valores de L associados com as

possiveis probabilidades de caras (i.e., P(cq)) — que varia de 0 a 1 em intervalos de 0.001).

L = 1.05414950318833e—06
P(Ca) = 0.55

4e-07 6e-07 8e-07 1e-06
|

2e-07

0e+00
L

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

P(Ca)

Figura 12.1: Valores de Verossimilhanga (L P c(l)lobS)) em fungéo da probabilidade de obter caras (Fcq)) para 20
eventos dos quais 11 resultaram em caras e 9 em coroas.

Observe que a medida em que P¢,) se aproxima de 0.5, o valor de L vai aumentando até chegar
ao seu maximo. A Verossimilhanga Méxima € obtida para F(c,) = 0.55. O que isso significa? De

acordo com o conceito de Verossimilhanga Maxima, a melhor estimativa de Pcq) que explica sua

' Vocé pode executar o seguinte comando “Rscript likelihood_coin.r” e o script ird gerar o arquivo

“Rplots.pdf” no qual existe um grifico exemplificando a estimativa de verossimilhan¢a maxima.
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observacao (i.e., 11 caras e 9 coroas) é 0.55. Desta forma, o modelo probabilistico que melhor
explica sua observacdo € Pc,) = 0.55 € P(c,) = 0.45, 0 que significa que a moeda aparentemente

ndo apresenta nenhum vicio, pois essa diferenga € muito pequena.

Exercicio 13.1

O que aconteceria se a observagdo fosse outra, como por exemplo, 3 caras e 17 coroas? A
Figura 12.2 exibe os valores de L associados com as possiveis probabilidades de caras para
esta observacdo. Note como esse grafico difere do primeiro. Vocé considera que o modelo

que melhor explica essa observacao sugere que a moeda € viciada? Justifique.

\.

L = 0.000213007803639708
P(Ca) = 0.15

0.00015 0.00020
1

0.00010
1

0.00005

0.00000
L

j
I
0

0. 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

P(Ca)

Figura 12.2: Valores de Verossimilhanga (L P, ca)lobs)) em fung@o da probabilidade de obter caras (F¢,)) para 20
eventos dos quais 3 resultaram em caras e 17 em coroas.

Exercicio 13.2

O gréfico abaixo representa os valores de Verossimilhanca (L) dada a probabilidade de obter
caras (Pcq)) em dois ensaios com 20 eventos de cara ou coroa. No primeiro ensaio, uma
moeda resultou em 10 caras e 10 coroas (linhas pontilhadas). No segundo ensaio, uma outra
moeda resultou em 3 caras e 17 coroas (linhas continuas). Com base nestas informagdes,

explique como Verossimilhanga Maxima € usada para estimar paradmetros.
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Figura 12.3: Valores de Verossimilhanga (L Plea) lobs)) em fung@o da probabilidade de obter caras (P(c))-

12.3 Modelos de substituicao

A motivacdo pela qual Felsenstein [3] prop0s o uso de estimativas de verossimilhanca como
critério de otimalidade em inferéncia filogenética veio da observacdo sob dados simulados de
que topologias que possuiam comprimentos de ramos desproporcionais ndo eram recuperadas
pelo critério da parcimdnia. Desta forma, segundo o autor, a grande virtude do método proposto

residia em considerar o comprimento de ramos durante a busca da melhor topologia.

Para considerar o comprimento de ramos € necessario a adocdo de um modelo de substituicdo.
De forma geral, o modelo estatistico é a formalizagdo matemaética da relacdo entre varidveis
que correspondem a observagdes potenciais que inclui a descricdo das incertezas sobre estas
observacdes devido a variabilidade natural, erros ou informagdo incompleta. Neste caso em
particular, esses modelos descrevem as probabilidades de transformacao de caracteres dado sua
frequéncia (7) e o comprimento de ramo (v). O comprimento deste ramo representa 0 nimero
esperado de substitui¢des por sitio e € definido por v = 3« * ¢; no qual 3« € a taxa total de
substituicdo e ¢t uma unidade de tempo qualquer. Uma vez que taxa e unidade de tempo estdao
interligados, arbitrariamente convencionou-se que a taxa receberia o valor de uma substituicao
que temos a expectativa que ocorra em uma unidade de tempo para cada sitio. Ao fazermos isso,
“tempo” (o comprimento de um ramo) € medido em unidades de distancia evolutiva (ou ainda,
nimero de substitui¢des esperada por sitio). Essa equivaléncia € feita assumindo que o = %, pois

terfamos v = 3(3)t, ou seja, v = ¢.

Um dos modelos mais simples de substitui¢do € conhecido como JC69 [4]. Este modelo assume

que todas as bases sdo igualmente frequentes (0.25) e que a taxa de substituicdo (o) € idéntica

Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License 203


http://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Mal‘ques, F.PL Instituto de Biociéncias —USP: BIZ0433 - Inferéncia Filogenética: Filosofia, Método e Aplicagdes

para todas as possiveis substitui¢des cujos eventos obedecem a distribuicao de probabilidades de
Poisson. Esta distribui¢do descreve o ntimero de ocorréncias de um determinado evento aleatorio

(estocéstico) em um determinado espaco de tempo, assumindo uma taxa média de ocorréncia ().

Desta forma, de acordo com esse modelo,

1 _U 11,
Py(t) = (1= ™) = o — 2e7™ (12.11)
(]
1 1 3
Pi(t) = e %/ 4 Z(l — e 3y = v Ze_4v/3 (12.12)

onde Pj;(t) é a probabilidade de ndo-mudanga do estado de cardter durante o tempo t.

Considere por exemplo, a transformag¢do da sequéncia ancestral ACGTACGTACGT para a
sequéncia descendente ACGTACGTAAAA dado que v € igual a 0.1. A probabilidade

P ACGT ACGT ACGT— ACGT ACGT AAAA|§—v=0.1) SETIA:

1 1 _ 3 1 3 _ 9
PACGTACGTACGT—ACGTACGTAAAA=0.1) = {(— — e 4(0'1/3)> ] * {(— + —e 4(0'1/3))

4 4 4 4
(12.13)
ou seja,
Piaceraceracer—aceracerasaap=o.1) = 0.00001254686 (12.14)
No entanto, talvez v = 0.1 ndo seja o melhor valor deste parametro para explicar a

transformacdo entre estas duas sequéncias. Usando o conceito de maxima verossimilhanga
poderiamos estimar o valore de v que maximizaria PAcGTACGTACGT—ACGTACGTAAAA|G=v)-

O script 1ikelihood_v.r, disponivel no diretério deste tutorial, computa os valores de

Lwacaraceracar—acaracaTAaA4) — como ilustrado na Figura 12.4.

Vocé considera que valor de v utilizado anteriormente € uma boa estimativa para esse

parametro? Justifique

z

’Esta distribuicdo é derivada da distribuicdo binomial (veja https://www.khanacademy.org/math/
probability/random-variables-topic/poisson—-process/v/poisson-process—1).

204
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Figura 12.4: Valores de Verossimilhanga (L, |obs)) em fungdo do comprimento de ramo v.

12.4 Verossimilhanc¢a como critério de otimalidade

Assim como em parcimonia (MP), a busca de arvores sob o critério de maxima verossimilhanca
(“maximum likelihood”, ML) assinala estados ancestrais (dentro de um contexto absoluto ou de
médias) tal que a verossimilhanca da arvore (hipétese) € maximizada. Para o conjunto de dados

D, o modelo de substitui¢do © e a topologia 7":

L(re|p) < Ppi1,0) (12.15)

Nesta expressdo, uma determinada 7' € selecionada de modo que Ppr i) € maximizada.

12.4.1 PARAMETROS INCONVENIENTES E MEDIDAS DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Os parametros inconvenientes sdo todos os demais pardmetros, fora 7' e D), necessdrios para
calcular Pp 7). Os trés parametros inconvenientes mais importantes sdo: (i) os parametros libres
do modelo de substitui¢do, (ii) tempo e taxa de transformac@o nos ramos e (iii) distribuicdo das
taxas entre os caracteres. Estes parAmetros sdo coletivamente chamados 6. Assumindo uma
distribui¢@o para os pardmetros inconvenientes ®(0 | T'), pode-se integrar ¢ (dentro do espago

de pardmetros ©) para determinar P(p)7):

P = /(ee@) P pir0)da0|m) (12.16)

7z

O T que maximize P(pjr) desta maneira € chamado méxima verossimilhanga integrada
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(“maximum integrated likelihood”, MIL) [5]. A MIL € igual a méxima probabilidade posterior
(do inglés, “maximum a posteriori”’, MAP) quando a distribui¢do assumidas a priori (“priors”) for
uniforme (“flat”).

Como 6 é composto de muitos parametros de distribuicdo desconhecida, uma abordagem para
lidar com estes pardmetros € selecionar ¢ tal que P(pr) seja maximizada. Isto equivale a
maxima verossimilhanga relativa (do inglés “maximum relative likelihood”, MRL). A MRL ¢
a metodologia mais usada em andlises empiricas. Seu calculo independe de Py € ®(g7). Os

tipos de MRL estao listados abaixo:

e “Maximum average likelihood” [MAL, 6]: soma sobre todos os possiveis estados dos
vértices. Esta forma de verossimilhanca é a mais comumente empregada em andlises

empiricas.

* “Most parsimonious likelihood” (MPL, também conhecida como “ancestral maximum
likelihood”): valores e parametros especificos sdo atribuidos para cada vértice. Apesar de
se parecer em alguns aspectos com uma andlise de parcimdénia, MPL e parcimdnia nao
convergem pois todas as taxas aplicadas sobre os ramos serdo as mesmas para todos os

caracteres.

* “Evolutionary path likelihood” [EPL, 7]: toda sequéncia de estados de caracter intermedidrios
entre os vértices € especificada de tal modo que a verossimilhanca de toda &arvore é

maximizada. A drvore que maximiza EPM € a drvore mais parcimoniosa.

12.4.2 CALCULANDO Pp7)

Para um tnico cardter (r) em uma drvore, a verossimilhanca do vértice ¢ (L?) com vértices
descendentes j e k serd a soma da probabilidade entre x7 e cada um de seus descendentes (dado
um comprimento de ramo v) multiplicadas por suas respectivas verossimilhancas e somadas para
todos os estados. A verossimilhanga dos caracteres € multiplicada sobre todo o conjunto de dados

para determinar a verossimilhanga.

estados

Li(@) = Y | D Paves ) () | X D P (L) () (12.17)

i

Usando dados reais, os comprimentos dos ramos sdo quase sempre desconhecidos e precisam ser
estimados. Isto pode ser feito de diversas maneiras mas normalmente depende da probabilidade
marginal (mantendo todos os demais parametros constantes) de um dado ramo assumindo uma
variedade de valores (pardmetro v) e escolhendo um valor 6timo [para mais detalhes, veja 8,
Capitulo 11].

O célculo da MAL de uma arvore é um procedimento heuristico devido ao grande nimero de

parametros que devem ser estimados. Assim como em parcimdnia, a drvore € obtida assinalando
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estados medianos recursivamente. Este procedimento € inicializado assinalando um valor igual
a 1 para todos os ramos terminais. A verossimilhanc¢a é determinada dos ramos terminais para a

raiz, multiplicando-se pelas probabilidades a priori dos proprios estados.

estados
Lr(x)= [ m ] Lue (12.18)
i=1 Vu,veE

Dado que estes valores sdo geralmente muito baixos, é geralmente mais conveniente expressi-los

em forma logaritmica.

12.4.3 EXEMPLO SIMPLES

Considere um tnico nucleotideo caracterizado sob o model JC69. As probabilidades de ramo

serdo ficadas em v = ut = 0.1.

1 + §€—Mt i=]
fom=¢t t (12.19)
b

Deste modo, as probabilidades de ramo sao:

0.929 1=
f(n) = s (12.20)
0.0238 1#£]

Veja na Figura 12.5 como seria o cdlculo da sub-arvore a seguir com ramos terminais contendo
os caracteres A e C e parametro de ramo 0.1. A verossimilhan¢a média da 4rvore € 1,76 x 10° ou,
em —log (base ¢e), 13,25.
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A C

0.1 0.1

X

L(x=A) = [0.929 - 1.0] x[0.0238 - 1.0] = 0.0221

L(x=C) = [0.0238 - 1.0] x[0.929 - 1.0] = 0.0221

L(x=G) = [0.0238 - 1.0] x [0.0238 - 1.0] = 0.000566

L(x=T) = [0.0238 - 1.0] x [0.0238 - 1.0] = 0.000566
Total L(x) = 0.0453

Figura 12.5: Sub-arvore anotada com calculo de verossimilhanca (de Wheeler, 2012: Fig. 11.8).

Exercicio 13.4

Qual seria a verossimilhanga da sub-arvore da figura acima caso “gaps”(inser¢oes/ delecdes,
ou “InDels”) fossem tratados como um quinto estado de cardter e o parametro dos ramos
fosse 0.27?

12.4.4 SELECAO DE MODELOS E DADOS LACUNARES

A adocao do critério de verossimilhanca em inferéncia filogenética requer a escolha de um modelo
probabilistico de substituicdo. Quanto maior € o ndmero de parametros livres em um modelo
— aqueles s@o estimados durante a andlise—, maior serd o ajuste do modelo aos seus dados, no
entanto vocé pode usar parametros desnecessarios, cuja a inclusao nao justifica o ganho no valor
de verossimilhancga. Desta forma, o procedimento de selecdo de modelos, visa adotar o0 modelo
com o menor nimero de parametros livres que de acordo com critérios que visam penalizar a

sobre-parametrizacao de modelos.

A escolha destes modelos deve preceder a andlise filogenética e deve ser feita de forma objetiva
[veja conceitos e referéncias em 9]. Neste tutorial nos iremos adotar como critério de escolha de
modelos o critério de informacdo de Akaike corrigido (Akaike Information Criteria— AIC,). Esta

métrica ndo corrigida é computada da seguinte forma:

Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License


http://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Instituto de Biociéncias —USP: BIZ0433 - Inferéncia Filogenética: Filosofia, Método e Aplicacdes

AIC = =21+ 2k (12.21)

no qual [ € o log da verossimilhanca e k£ € o nimero de parametros livres do modelo — aqueles que
sd@o maximizados na funcao de verossimilhanga. Vale ressaltar que o k inclui os parametros livres
do modelo de substitui¢do [veja Tabela 1 de 9], mais a topologia e seus comprimentos de ramos
(i.e., (t * 2) — 3, onde ¢ é o ndmero de terminais). Sua corre¢do é necessdria quando o nimero
amostral — neste caso numero de caracteres n — € pequeno quando comparado com o nimero de

parametros livres (i.e., estimados; digamos % < 40) e é dada pela férmula:

(2k(k —1))

AIC, = Al
Co= AIC+

(12.22)
Em principio, dados lacunares (“missing data”) ndo sdo um problema para andlises de
verossimilhanca. Estados de ramos terminais podem ser definidos com probabilidade de
transformacdo igual a 1.0 para cada estado observado ou implicito. Porém, diferentes
implementacdes podem diferir na forma de tratar estes dados. E evidente que a implementagio
de dados lacunares ird afetar as andlises. Este problema torna-se ainda mais perndstico quando
INDELS (i.e., inser¢coes e dele¢des) sdo tratados como dados lacunares. Este tratamento é
problemadtico, porém matematicamente necessario para manter o cdlculo da verossimilhanca
factivel dentro dos limites atuais de tempo e recursos computacionais.

Nos exercicios abaixo vocé devera selecionar modelos para dois bancos de dados, incluindo
trés alinhamentos distintos. O objetivo € verificar como alinhamentos modificam os critérios de

escolha de modelos e refletir sobre o uso de AIC. em analises por verossimilhan¢a méaxima.

Exercicio 13.5

Neste exercicio vocé deverd fazer trés linhamentos distintos para as sequéncias no
arquivo partition2.fas (i.e, partition2alnl.fas, partition2aln2.fas
epartition2aln3. fas)utilizando MAFFT e os seguintes parametros de alinhamento:
abertura de gaps (-—op) 3.06, 1.53 e 0.123 no qual o valor dos gaps de exten¢do (-—ep)
serd fixado em 0.123 (veja Secao 8.2.5 do Tutorial 8 caso tenha ddvidas).

i. Qual valor de “gap opening” resultou em um alinhamento com mais gaps? Porqué?

Existem algumas ferramentas para a selecio de modelos em andlises filogenéticas, sendo

JModelTest 2 [10, 11] uma das mais tradicionais e a leitura do manual deste programa pode ser
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muito instrutiva. No entanto, o programa [Q-TREE [12] — um aplicativo relativamente recente
— tornou o jModelTest 2 obsoleto na minha opinido. O IQ-TREE possibilita a avaliagdo de um

maior nimero de modelos e € muito mais rapido e robusto que o jModelTest 2.

O IQ-TREE utiliza o algoritmo do ModelFinder [13] para a sele¢do de modelos e maiores detalhes
sobre a selecdo de modelos em IQ-TREE podem ser encontrados nos tutoriais do programa — na
secdo “Choosing the right substitution model” e/ou na documentagdo do programa — na se¢ao

“Substitution models™.

Exercicio 13.6

Neste exercicio vocé devera computar os parametros de sele¢do de modelos para o arquivo
partitionl.fas — que ndo requer alinhamento — e os trés linhamentos distintos
para as sequéncias no arquivo partition2.fas (ie., partition2alnl. fas,
partition2aln2.fas e partition2aln3. fas) que vocé executou no exercicio

anterior. Adicionalmente, vocé€ fard o mesmo para os bancos de dados concatenados.

O IQ-TREE deverd estar instalado em seu computador, caso ndo esteja, verifique a versao
apropriada para seus sistema na pagina de download do IQ-TREE. Uma vez instalado, a sele¢ao

de modelos no IQ-TREE pode ser obtida pela seguinte linha de comando:

$ iqtree2 —s partitionl .fas —m TEST

Com esse comando, o IQ-TREE ira avaliar 88 modelos de substitui¢do, equivalentes ao que seria
examinado pelo jModelTest 2°. Ap6s a execucdo do comando acima, os dados necessdrios para

completar a Tabela 12.1 estardo no log da execugdo (e.g., arquivo partitionl. fas.loq).

Tabela 12.1: Selecao de modelos pelo critério de AIC..

Dataset -InLL k AIC, Model

partitionl. fas

partitionZ2alnl. fas

partitionZaln2. fas

partitionZ2anl3. fas

partitionl+partition2alnl.nex?*

partitionl+partition2aln2.nex

partitionl+partitionZ2anl3.nex

3 A opgdo “~m MFT” explora modelos adicionais implementados em ModelFinder, consulte a documentacio de IQ-0TREE
para maiores detalhes.

4 Vocé deveri utilizar 0 sequencemat rix para concatenar os dados (veja secdo 7.3.1 do Tutorial 7 e exportar os dados
no formato NEXUS para GARLI.
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Com base nos exercicios acima responda:

i. Modelos diferentes podem ser selecionados para diferentes alinhamentos dos mesmos
dados?

ii. Considerando os trés alinhamentos para o arquivo partition2. fas, vocé teria algum

critério para escolher qual deles deveria ser submetido a andlise filogenética?

iii. Qual modelo de substituicio vocé€ selecionaria para a andlise do arquivo

partitionl+partition2aln2.nex? Justifique’.

iv. Os dados que vocé analisou sdo os mesmos da se¢do 9.2.3 do Tutorial 9. Naquela ocasido,
havia um outro conjunto de dados morfolégicos (partition3.tnt) que se referia aos
mesmos taxons. O que seria necessdrio para incorpord-lo em uma andlises simultanea
juntamente com os demais dados que vocé estimou o melhor pardmetro de substituicao

em uma andlise sob o critério de verossimilhanca maxima?
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