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Zusammenfassung

Forscher extrahieren genetisches Material, alignieren es und kdnnen durch genauere
Betrachtung der Mutationen phylogenetische Baume rekonstruieren. Dabei werden wir uns
bei dieser Arbeit hauptsachlich fur die Topologien, nicht fir Astlangen interessieren. Mit
Hilfe unterschiedlicher Sequenzevolutionsmodelle koénnen diesen Baumen dann
Wahrscheinlichkeiten zugeordnet werden. Doch sind die erstellten Phylogenien gleichgute
Erklarungen fur die Daten?

Das Thema des Papers von Goldman, Anderson und Rodrigo handelt allgemein von
statistischen Tests auf Topologien, um zu beurteilen, ob diese die gegebenen
Sequenzdaten gleichermalien unterstitzen. Das Hauptanliegen der Autoren ist es, deutlich
zu machen, dass ein in der Praxis haufig verwendeter Test, der Kishino-Hasegawa-Test,
falsch angewandt wird (zum Beispiel in PHYLIP, MOLPHY, PUZZLE und PAUP*). Die
Voraussetzung fur einen korrekten KH-Test ist, dass die betrachtete Topologie ohne
Analyse der Daten ausgewéhlt werden soll, was in haufig verwendeter Software allerdings
nicht gemacht wird. Sie erwahnen die Grundlagen der Tests, erklaren den Fehler und
schlagen Alternativen wie den Shimodaira-Hasegawa- oder den Swofford-Olsen-Waddel-
Hillis-Test vor. Da diese vorgeschlagenen Testverfahren gleichermafien relevant fir DNA-
und Aminosauredatenséatze sind, werden flr beide jeweils noch ein Beispiel genannt.

1 Grundlagen
1.1 Hypothesentest

Hypothesentests (oder statistische Tests) werden dazu benutzt, um zu entscheiden, ob sich
die beobachteten Ergebnisse signifikant von den erwarteten unterscheiden; weshalb sie
auch Signifikanztests genannt werden. Eine Stichprobe heil3t signifikant, wenn man die
zugrunde gelegte Hypothese ablehnt. Eine weniger formale Erklarung der Signifikanz ware,
dass sich ein Ereignis nicht durch diese Hypothese erklaren lasst. Wirde zum Beispiel das
zwanzigmalige Werfen einer Miinze 18-mal Kopf liefern, liegt es nahe abzulehnen, dass die
Muinze fair ist.

Man unterscheidet zwischen Null-(auch Ho) und Alternativhypothese (auch Ha oder
H1). Die Ho-Hypothese ist eine statistische Hypothese, also eine Annahme, die wahr oder
falsch sein kann, und wird oft nur aufgestellt, um sie am Ende zu verwerfen. Wollen wir zum
Beispiel ausdriicken, dass eine Miinze prapariert ist, ist die Ho-Hypothese, dass die Minze
fair ist oder mathematischer Ho: Pr[X=w]=0,5 , wobei w={Kopf, Zahl}. Die
Alternativhypothese kann jede sich von der gegebenen Hypothese unterscheidende sein,
d.h. zum Beispiel fir unser oben genanntes Beispiel HA : Pr[X=Kopf] 0,5 oder Pr[X=Kopf]
= 0,7. Wenn die empirischen Daten also kaum mit der Ho-Hypothese erklarbar sind, dann
lehnt man Ho ab und nimmt H1 an. Wird aber Ho beibehalten, verwirft man Hi. Ein Beleg fur
die Richtigkeit der Nullhypothese ist dies aber nicht!

Bei der Ausfuihrung eines Hypothesentests kdnnen wir auf zwei Weisen Fehler
machen: Entweder wir lehnen eine Hypothese ab, die eigentlich akzeptiert werden sollte
(Fehler 1. Art) oder wir akzeptieren eine Hypothese, die abgelehnt werden sollte (Fehler 2.
Art). Beides sind Wahrscheinlichkeiten, die sich berechnen lassen. Die Minimierung des
einen Fehlers fuhrt zur automatischen Vergré3erung des anderen (Fehler 1. und 2. Art sind
gegenlaufig). Eine gleichzeitige Reduktion beider Fehler ist nur durch Vergrél3erung des
Stichprobenumfangs mdglich. In der Praxis muss je nachdem, welcher Fehler gravierender
ist, entschieden werden, welcher klein zu halten ist.



Vor der Stichprobenentnahme gilt es noch ein Signifikanzniveau (auch Signifikanz-,
Konfidenzlevel oder Irrtumswahrscheinlichkeit) zu bestimmen, damit die Wahl von  nicht
durch die Stichprobe beeinflusst wird. Mit dem Signifikanzniveau wird die maximale
Wahrscheinlichkeit bezeichnet, mit der man einen Fehler 1. Art riskieren will. Haufig
verwendete Werte flir sind 1% oder 5%. In den Tests und Beispielen dieser Ausarbeitung
wird mit 0,05 gerechnet werden.

Die Teststarke oder Power eines statistischen Tests drickt die Wahrscheinlichkeit aus,
dass die Ho-Hypothese abgelehnt wird (Test liefert signifikantes Ergebnis), wenn in
Wirklichkeit Hi zutrifft. Die Teststarke oder Machtigkeit ist deshalb definiert als das
Komplement zum Fehler 2. Art (Ablehnen einer zu akzeptierenden Hypothese). Da in der
Realitdt der Testdurchfihrende daran interessiert ist, Ho abzulehnen (wenn diese
tatsachlich falsch sein sollte), ist das Interesse an einer moglichst hohen Teststarke grof3.

Die Wabhrscheinlichkeit den beobachteten oder einen extremeren, das heil3t vom
Erwartungswert noch weiter entfernteren, Wert anzutreffen, drickt der P-Wert aus. Der
P-Wert aber auch dricken Flacheninhalte aus.

Es gibt zwei Arten statistischer Tests: einseitige und zweiseitige.

Beibehaltungsbereich Ableh- Ablelmmgs- Beibehalhungsbereich Ablehmmgs-
ungsbereich bereich bereich

Abbildung 1: Stichprobenwerteverteilung eines ein- (links) und zweiseitigen (rechts) Tests [Echterhoff, G.]

Wie aus Abbildung 1 hervorgeht, unterscheiden sich die Tests dadurch, dass sich der
Ablehnungsbereich auf einer (Hier ist ein rechtsseitiger Test dargestellt. Rechtsseitig
deshalb, weil der Ablehnungsbereich rechts liegt.) oder auf zwei Seiten des
Erwartungswertes o befindet. Fallt der P-Wert in den Beibehaltungs- (Annahmebereich
oder Konfidenzintervall) wird die Hypothese nicht abgelehnt, andernfalls wird sie es. Die
Grenze zwischen Annahme- und Ablehnungsbereich (oder Signifikanzbereich) wird mit
Hilfe des Signifikanzniveaus bestimmt, wobei bei einem zweiseitigen Test beide Teile des
Ablehnungsbereiches gleichgrol3 sind. Die beidseitige Variante des Tests wird dann
verwendet, wenn grof3e und kleine Werte gegen die Ho-Hypothese sprechen. Interessieren
uns dagegen nur ,Ausreil3er” in eine Richtung des Erwartungswertes, wird ein einseitiger
Test durchgeflhrt.

Will man nun den P-Wert eines zweiseitigen Tests zu dem eines einseitigen abandern,
muss dieser halbiert werden, da der Ablehnungsbereich um die Halfte kleiner wird. Durch
die Verkleinerung dieses Bereiches fallen namlich die auf einer Seite liegenden extremen
Werte aus dem Bereich der Ablehnung heraus. Diese Umrechnung des P-Wertes ist
allerdings nur dann erlaubt, wenn es sich um eine symmetrische Verteilung (wie aus
Abbildung 1) handelt.

1.2 Zentraler Grenzwertsatz und Theorie der kleinen S tichproben

Der Zentrale Grenzwertsatz sagt aus, dass die normierte Summe einer grof3en Anzahl an
unabhangigen, identisch verteilten Zufallsvariablen annahernd (standard-) normalverteilt ist.
Mit diesem Satz lasst sich das haufige Auftreten der Gaul3schen Normalverteilung erklaren,
und stellt somit ein sehr wichtiges Resultat der Wahrscheinlichkeitstheorie dar.



Die Approximation durch die Normalverteilung vieler Formeln von
Stichprobenverteilungen gilt allerdings nur fir grofRe Stichproben, d.h. bei einem
Stichprobenumfang von grofRer 30, und wird mit steigender Gréf3e immer besser. Fur kleine
Stichproben ist diese Abschatzung durch die Standardnormalverteilung aber ungenau und
wird mit sinkendem Umfang immer schlechter, weshalb es spezielle Verteilung fiir kleine
Stichproben gibt. Die Ergebnisse der kleinen Stichprobentheorie gelten sowohl fir kleine
als auch fur groRe Stichproben. Zu ihr gehéren unter anderem die Students t-Verteilung,
die Chi-Quadrat ( ?)-Verteilung und die F-Verteilung. In diesem Abschnitt wird allerdings

nur auf erstere genauer eingegangen.

1.2.1 Students t-Verteilung

Die t-Verteilung wurde von einem Mitarbeiter der Brauerei Guinness, William S. Gosset,
Anfang des zwanzigsten Jahrhunderts entdeckt. Dieser vertffentlichte 1908 unter dem
Pseudonym ,Student” seine Arbeiten, um nicht von der Konkurrenz erkannt zu werden. Bei
der Behandlung kleiner Stichproben zur Qualitatskontrolle im Brauprozess stiel er auf die t-
Verteilung. Sie wird unter anderem zur Beurteilung der Unterschiede zweier Mittelwerte

benutzt. Folgende Gleichung beschreibt den Wert der Variablen t:
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Im Z&ahler steht eine standardnormalverteilte (,standard-“, da mit Erwartungswert 0 und
Varianz 1) Variable. Der Nenner ist die Wurzel des Quotienten aus einer 2 -verteilten
Variablen mit Freiheitsgrad m und dem Freiheitsgrad m selbst. Die Variable t ist
symmetrisch um den Wert 0 verteilt. Zu den Eigenschaften der t-Verteilung gehort, dass sie
stetig und unimodal ist, ihr Wertebereich (wie bei der Normalverteilung) von + bis - reicht
und bei groRer werdenden Freiheitsgraden in die Normalverteilung tbergeht.

3 -2 -1 0 1 2 3
Abbildung 2: Dichtefunktion der t-Verteilung fiir Freiheitsgrad (degree of freedom= df) m= 4 (griin), m=9
(schwarz) und m= 20 (rot) [Reber, M., Sudhop, T.]

1.2.2 Gamma-Verteilung

Bei der von Leonhard Euler beschriebenen Gamma-Verteilung handelt es sich um eine
kontinuierliche, reproduktive Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber positive reelle Zahlen.
Reproduktiv bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die Summer zweier stochastisch
unabhangiger, Gamma-verteilter Zufallsvariablen auch Gamma-verteilt ist. Der Name der
Funktion ergibt sich aus der Definition ihrer Dichte, in der die Gamma-Funktion auftritt. Die
Gamma-Funktion ist die Erweiterung der Fakultatsfunktion auf die positiven reellen Zahlen.
Die Dichte dieser Verteilung ist wie folgt gegeben:
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Aul3er der Variablen x tauchen hier zwei weitere Parameter auf, und . Der Parameter
ist der Skalenparameter, der bei >1 die Verteilungsfunktion parallel zur x-Achse staucht
bzw. bei <1 streckt. ist der formgebende Parameter. Fir = 1 ist die Funktion eine
Exponentialfunktion.  selbst kann in Abhangigkeit von angegeben werden, weshalb bei
Optimierungen (die spater gebraucht werden) lber Gamma-verteilte Variablen nur
betrachtet werden muss.
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Abbildung 3: Dichte der Gamma-Verteilung fur verschiedene und [Drees, H.]

Den Erwartungswert beschreibt der Ausdruck E(X)= / und die Varianz V(X)= / 2

1.3 Bootstrap

Mit Hilfe des Bootstraps erzeugt man sich aus Daten Bootstrapmengen, um Werte fir
jede erdenkliche Statistik (zum Beispiel Mittelwert) zu replizieren, unter der Voraussetzung,
dass dieser eine Datensatz eine reprasentative und unabhangige Stichprobe aus der
wahren Verteilung der Daten ist. Der Gedanke hinter diesem Vorgehen ist folgender: Der
gesampelte Parameter * ist genau so weit vom ML-Schatzer . entfernt wie . vom
wahren Parameter (griechisches theta). In der Praxis greift man oft auf dieses Verfahren
zuriick, wenn die nochmalige Stichprobenentnahme aus der Grundgesamtheit mit zu hohen
Kosten verbunden ist.

Es lasst sich zwischen einem nichtparametrischen und einem parametrischen
Bootstrap (oder Monte Carlo Simulation) differenzieren. Bei ersterem werden, um die
Bootstrap-Stichproben zu simulieren, aus der einen Stichprobe Daten mit Zurlcklegen
gezogen. Mit diesen Stichproben werden dann die einzelnen Parameter * bestimmt. Der
parametrische unterscheidet sich nun darin, dass bei ihm eine Verteilung zugrunde gelegt
wird, anhand der man die Bootstrap-Stichproben erzeugt. Auch hier werden dann im
nachsten Schritt die Parameter * fir jede Stichprobe bestimmt. Der Nachteil an der
parametrischen Variante ist der, dass er aufgrund der Verteilungsannahme abhangiger von
der Richtigkeit des zugrunde gelegten Modells ist.

In der Phylogenie sieht der nichtparametrische Bootstrap so aus, dass wir zunachst
die gegebenen Sequenzen miteinander alignieren (dieser Schritt gehdrt nicht zum
eigentlichen Verfahren) und dann sitewise (Den Sites des Datensatzes entsprechen die
Spalten.) mit Zurticklegen ziehen, um die neuen Stichproben zu simulieren.

Das parametrische Bootstrap-Verfahren sieht wie folgt aus: Aus dem Initialdatensatz
kann man einen Baum konstruieren, der die Evolution der Sequenz widerspiegelt. Mit Hilfe
eines zuvor festgelegten Evolutionsmodells lassen sich dann anhand des Baumes neue
Datensatze generieren, die Bootstrap-Stichproben. Beim parametrischen Bootstrap wird
also keine Verteilung zugrunde gelegt, sondern ein Sequenzevolutionsmodell. In dem

-5-



Anwendungsgebiet der Phylogenie ist der vorher beschriebene nichtparametrische
Bootstrap die typischere Variante.

2 Verschiedene Tests

Das Thema des Papers von Goldman, Anderson und Rodrigo handelt allgemein von
statistischen Tests auf Topologien, um zu beurteilen, ob diese die gegebenen
Sequenzdaten gleichermal3en unterstitzen. Das Hauptanliegen der Autoren ist es, deutlich
zu machen, dass ein in der Praxis haufig verwendeter Test, der Kishino-Hasegawa-Test,
falsch angewandt wird (zum Beispiel in PHYLIP, MOLPHY, PUZZLE und PAUP¥*). Sie
beschreiben die Grundlagen des Tests und seiner Varianten, erklaren den Fehler in der
Anwendung und schlagen Alternativen wie den Shimodaira-Hasegawa- oder den Swofford-
Olsen-Waddel-Hillis-Test vor. Da diese vorgeschlagenen Testverfahren gleichermal3en
relevant fur DNA- und Aminoséuredatensatze sind, wird fir beide jeweils noch ein Beispiel
genannt werden.

2.1 Kishino-Hasegawa-Test (KH-Test)

Hasegawa und Kishino haben 1989 Methoden entwickelt, um ein Konfidenzintervall fur die
Differenz der Wahrscheinlichkeiten zweier Topologien fir den gleichen Datensatz zu
bestimmen. Urspringlich sollten diese Tests nur auf Topologien angewandt werden, die a
priori, d.h. ohne vorherige Analyse, ausgewéhlt worden waren. Da man mit den Ideen von
Hasegawa und Kishino (KH-Test) aber einige Tucken der Phylogenieschatzung (zum
Beispiel, dass verschiedene Topologien verschiedene Parametersatze haben kénnen)
Uberwinden konnten, wurde diese schnell flr nichtparametrische Analysen in Betracht
gezogen und in (den oben bereits genannten) Softwarepaketen umgesetzt. Heute wird der
KH-Test in den meisten dieser Féalle allerdings zum Vergleich einer Maximum Likelihood
(ML)-Topologie mit einer anderen herangezogen. Wie kommt man aber auf die ML-
Topologie? Naturlich nach der Analyse der Topologien! Somit sind die Topologien nicht
mehr a priori festgelegt, sondern a posteriori. Die Autoren behaupten, dass genau darin der
Fehler aller dieser spateren Anwendungen liegt. Auch Swofford et al. (1996) und
Shimodaira und Hasegawa (1999) waren bereits auf die fehlerhaften Tests aufmerksam
geworden.

Bevor wir die Grundlagen des KH-Tests erarbeiten, werden noch einige (einfache)
grundlegende Terminologien und Notationen eingeflhrt: T; ist die Topologie des j-ten
Baumes, Ty die des ML-Baumes.

In x werden die Astlangen des Baumes fir Topologie Tx und die Parameter des zugrunde
gelegten Sequenzevolutionsmodells zusammengefasst. Zu Beginn eines Tests wird ein
Modell fir den ganzen weiteren Test bestimmt. Je nach dem welches also gewahlt wurde,
kénnen sich unterschiedlich viele Parameter im Parametersatz , befinden. Wenn in den
Tests spater von Reoptimierung gesprochen wird, dann bedeutet das, dass das
Evolutionsmodell gleich bleibt und mit unterschiedlichen Parametern innerhalb von
gerechnet wird.

Mit diesem Modell kénnen wir dann auch die logarithmische Likelihood L fir die Topologie
Ty, Uber eine Maximierung aller moéglichen , evaluieren. Um also Ly, zu bestimmen,
missen erst die Likelihoods jeder einzelnen Topologie bestimmt werden. Hierbei sollte
beachtet werden, dass die Likelihood eine bedingte Wahrscheinlichkeit ist. Sie ist definiert
als die Wahrscheinlichkeit, dass die Daten D auftreten bedingt durch den Parameter
L= Pr[D| «].



Unter Ly(k) versteht man die Likelihood, dass an Position k der bestimmte Wert anzutreffen
ist. Somit ergibt sich fur die Likelihood des Baumes x mit insgesamt S vielen Positionen

N

Mit  (griechisches delta) bezeichnen wir die Differenz zwischen log-Likelihoods zweier
Topologien, mit E[X] den Erwartungswert einer Statistik X. _

Far die i-te Bootstrapdatenmenge ergeben sich folgende Bezeichnungen: O beschreibt die
log-Likelihood Differenz, L, die Likelihood der Topologie T, und L’(k) die entsprechende
sitewise Likelihood.

Auf Seite 16 ist ein Uberblick aller nun folgenden Tests und wo sie implementiert
sind dargestellt (Tabelle 1). Da in dieser Arbeit eine besondere Nomenklatur als
Gedéachtnisstitze und eine Art Zusammenfassung fur die Tests eingefiihrt wurde, ist ihre
Erklarung auf Seite 17 in Tabelle 2 angegeben. Eine kurze Erklarung ist bei der ersten
Erwdhnung des Tests in Klammern dahinter angegeben.

Stellen wir uns vor, dass wir zwei a priori Topologien T; und T, gegeben haben und
wir wissen wollen, ob diese beiden den Datensatz gleichermaf3en unterstiitzen. Unsere Hp-
Hypothese ware also: Beide Topologien sind gleichgute Erklarungen. Rein intuitiv kann
davon ausgegangen werden, dass L1 L, ist, obwohl Hp zutreffen mag. Falls Ho allerdings
zutreffen sollte, wird erwartet, dass ,im Mittel“ L; = L, oder anders ausgedriickt, dass der
Erwartungswert von gleich null sein wird mit L, - L. Unsere Ho-Hypothese wiirde also
lauten E[ ]=0und HAE[ ] O.

Test priNPfcd (Test mit a priori bestimmten Topologien, nichtparametrischem Bootstrap,
alle Parameter werden fiir jede Bootstrapmenge optimiert, © werden zentriert, wird direkt
mit der geschatzten Verteilung verglichen)
Um fir die obige Ho-Hypothese einen solchen Test auszufiihren, brauchen wir eine
Verteilung fir . Da diese aber nicht in der Hypothese gegeben ist, wird ein
nichtparametrischer Bootstrap, der wie bereits bekannt keine Verteilungsannahme macht,
verwendet (im Namen durch ,NP* ersichtlich). Der fundamentale KH-Test geht wie folgt vor:
1. Teststatistik berechnen: Li-Lo
2. Mit nichtparametrischem Bootstrap (siehe 1.3) Datenmengen erzeugen (nummeriert

mit i).
3. FUr jedes i

Schatzen von ;und », um maximale Wahrscheinlichkeiten L,® und L, zu erhalten

Berechnenvon @ L,0- 1,0
4. Zentrieren der 9 ergibt O Sgr|ech|scher GroRbuchstabe fiir ). Die Zentrierung erfolgt

dadurch, dass von jedem @ das Mittel tiber alle © der Bootstrapmengen i abgezogen
wird. Dabei ist die Verteilung der O gine Schatzung fur die Verteilung der Teststatistik
5. Da wir nicht wissen, welche der beiden Topologien wir bevorzugen sollen, setzen wir
einen zweiseitigen Test an und Uberprifen, ob die Teststatistik in das
Konfidenzintervall fur E[ ] fallt.
(Bis zu Schritt 3 einschlie3lich entspricht der Test priNPfcd der Idee von Kishino und
Hasegawa. Die Schritte 4 und 5 wurden fur die Implementierung hinzugefugt.)
Goldman et al. verweisen auf zwei Arbeiten von Hope (1968) und Marriott (1979) und
schlieBen, dass 100 Bootstrapmengen ausreichen missten, um eine moglichst genaue
Schéatzung fur die Verteilung von  fir einen (nichtparametrischen oder parametrischen)
Test zum Signifikanzniveau von 5% zu erhalten. Will man groRere Genauigkeit erzielen,
sollten mehrere Datenmengen generiert werden.

Wahrscheinlich wurde der Test nie implementiert, weil die Laufzeit durch das
Neuschéatzen der Parametersédtze i1 und , flr jede erzeugt Menge zur Zeit der
Testentwicklung zu grof3 war. Obwohl dies heute augrund der schnelleren Rechner kein
allzu grolRes Problem mehr darstellt, ist er immer noch nicht programmiert worden, da man
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meist an Phylogenien interessiert ist, bei denen zumindest eine der beteiligten Topologien a
posteriori gewahlt werden (dazu spater mehr).

Um also Rechenzeit zu sparen entwickelten Kishino und Hasegawa (1989) die Resampling
estimatid log-likelihood-Methode. Mit der RELL-Methode braucht man die beiden
Parametersatze nicht fir jede Bootstrapmenge neuschétzen, sondern nimmt die flr den
Originaldatensatz einmal anfangs optimierten ML-Schéatzer .1 und wm2. Auf diese
zusatzliche Unsicherheit wird in folgenden Tests mit einem Hochkomma an den Variablen
hingewiesen. Um die RELL-Methode zu gebrauchen, gibt es zwei Voraussetzungen: zum
einen missen groRe Datenmengen vorhanden sein, zum anderen muss das zugrunde
gelegte evolutionare Modell korrekt spezifiziert sein. In der Anwendung hat sich die RELL-
Methode als gut erwiesen.
Test priNPncd (Test mit a priori bestimmten Topologien, nichtparametrischem Bootstrap,
keine Parameter werden fiir Bootstrapmengen optimiert, @ werden zentriert, wird direkt
mit der geschéatzten Verteilung verglichen)
Im Namen zeigt sich der Unterschied zum vorigen Test darin, dass anstelle des ,f* (full
optimization) ein ,n“ (no optimization) steht, d.h. es wird nicht flir jede generierte Menge der
Parameter neuoptimiert.
1. Teststatistik berechnen: Li-Lo
2. Mit nichtparametrischem Bootstrap Datenmengen erzeugen (nummeriert mit i).
3. Aus dem Originaldatensatz werden die Parameter .1 und w2 und mit ihnen
fiir die Datenmenge i die log-Likelihood L';” und L',? bestimmt. Die
gebootstrapten Werte '@ 1,9~ L',9 werden berechnet.
4. Die erhaltenen '® werden zentriert, da es sich um einen nichtparametrischen Test
handelt. Dadurch entstehen - Werte.
5. Ein zweiseitiger Test wird angesetzt und damit Uberprift, ob die Teststatistik in das
Konfidenzintervall fur E[ ] fallt.

Des Weiteren haben Kishino und Hasegawa (1989) unter Einbeziehung des Zentralen
Grenzwertsatzes geschlussfolgert, dass die Differenz der Likelihoods zweier Topologien ( )
normalverteilt ist (im Namen durch das zweite ,n“ ausgedrtickt) und, dass Mittel und
Varianz in Abhangigkeit der Differenzen fiir die Bootstrapmengen ( ) ausgedriickt werden
kénnen. Die Voraussetzungen flr diese Folgerung sind die gleichen wie bei der RELL-
Methode.

Test priNPncn (Test mit a priori bestimmten Topologien, nichtparametrischem Bootstrap,
keine Parameter werden fir Bootstrapmengen optimiert, © werden zentriert,  wird als
normalverteilt angenommen)

1. Schritte 1 bis 4 (das heil3t alle bis auf den letzten Schritt) des Test priNPncd ausfihren.
2. Berechne die Varianz ( 2= griechisches nii) von '® und teste, ob die Teststatistik in
das Konfidenzintervall fur E[ ] einer N(O, 2)- Verteilung fallt.

Beide oben genannten Tests sind selten in Programme umgesetzt worden. Haufiger findet
sich eine Variante, die eine zuséatzliche Behauptung (=additional assumption a an letzter
Position im Namen) aufstellt: Die Varianz von entspricht der Varianz der Differenzen von
log-Likelihoods der Sites ( (k) Li(K) - L2(k)). Implementiert ist er in PHYLIP (Felsenstein
1995), PUZZLE (Strimmer et. al, 1997) und MOLPHY (Adachi und Hasegawa), wobei der
Benutzer im letzteren Softwarepacket den statistischen Test selbst ausfiihren muss. Die
nun folgenden zwei Tests kommen ganz ohne den Bootstrap aus, sind also sogar noch
schneller als die mit der RELL-Methode:



Test priNPnca (Test mit a priori bestimmten Topologien, nichtparametrischem Bootstrap,
keine Parameter werden fur Bootstrapmengen optimiert, O werden zentriert, zuséatzlich
Annahme: Varianz von  mit Varianz von (k) berechenbar)

1. Teststatistik berechnen: Li-Lo

2. Es werden die Parameter 1 und w2, mitihnen die log-Likelihoods der
Sites L;1(k) und Ly(k) aus dem Originaldatensatz und (k) Lj(k) - La(k)
bestimmit.

3. Das Zentrieren der (k) ergibt (k).

4. Die Varianz von (k) lasst sich mit 2= ( (k))¥(S-1) beschreiben, da die Varianz als der
Durchschnitt aus den quadrierten Abweichungen aller Einzelwerte vom Gesamtmittelwert
definiert ist. Die Abweichung vom Mittelwert entspricht hier (k). (Im Nenner ist anstelle
von ,S* ,(S-1)" verwendet. Statistiker machen oft von diesem Satz Gebrauch, um einen
besseren Wert zu erhalten.) Mit kleinen Umformungen kommt man zum Ergebnis, dass
die Varianz von dann mit S* 2 approximiert werden kann.

5. Teste, ob die Teststatistik in das Konfidenzintervall fur E[ ] einer N(0, S* 2)- Verteilung
fallt.

In PAUP* von Swofford (1998) wird eine noch extremere Annahme gemacht (=stronger

assumption s letzter Position im Namen): Die (K) sind selber normalverteilt.

Test priNPncs (Test mit a priori bestimmten Topologien, nichtparametrischem Bootstrap,

keine Parameter werden flr Bootstrapmengen optimiert, O werden zentriert, starkere

Schatzung: (k) wird als normalverteilt angenommen)

1. Schritt 1 bis 3 von Test priNPnca ausfihren.

2. Fuhre gepaarten t-Test (siehe 1.2.1) von L;(k) und L,(k) aus (mit folgenden Paaren
{L1(1), La(1)}, {L1(2), Lo (2)},..., { L1 (S), L2 (S)}) zur Uberpriifung, ob die Mittelwerte gleich
sind (E[ 1 - p2] =0).

Wenn die oben gemachte Annahme korrekt ist, dann garantiert sie auch die Richtigkeit der

vorigen Annahme (aus dem Test davor) einer Normalverteilung fur . Allerdings gibt es

keine theoretische Rechtfertigung weder fur die schwachere noch fir die starkere

Annahme. Dennoch liefert PAUP* erstaunlicherweise vergleichsweise ahnliche Ergebnisse

(besonders fur grol3e Anzahl an Alignmentpositionen S) wie das Unterprogramm DYNAML

von PHYLIP, welches die schwachere Annahme macht.

Der folgende Abschnitt soll verdeutlichen, warum es von grof3er Bedeutung ist, die
Topologien a priori, d.h. ohne sich die dazugehérigen Daten vorher zu analysieren,
auszuwahlen. Besonders, wenn die zu Uberprifende Ho-Hypothese E[ ]=0 ist, sollte darauf
geachtet werden. Ist n&dmlich eine der beiden Topologien Ty, so ist E[ ] stets > 0 (bzw.
E[ ] stets <0, wenn Ty, als die zweite Topologie gewahlt wurde, was mit analogen
Argumenten erklart werden kann und deshalb im Weiteren nicht mehr erwahnt wird). Dies
liegt daran, dass die Wahrscheinlichkeit fir Ty, stets mindestens so grol3 sein wird wie die
irgendeiner anderen Topologie. Selbst Hasegawa und seine Mitarbeiter (1988, 1989)
warnen vor der a priori Wahl, wenn der Erwartungswert null sein soll. Die erste ausfihrliche
Erklarung der Fehler geht auf Shimodaira und Hasegawa im Jahre 1999 zurtick. Nach
ihnen ist ein alternativer korrekter, nichtparametrischer Test benannt (SH-Test, dazu spater
mehr).

Ein anderer gravierender, aber weit verbreiteter Fehler bei der Anwendung des KH-
Tests unter diesen Umstanden ist, der zweiseitige statistische Test. Statt ihm sollte ein
einseitiger Test verwendet werden, da bei dieser Hp-Hypothese nur Abweichungen in eine
»Richtung” des Mittelwertes interessant sind.

Um die gemachten Fehler zu illustrieren, betrachten wir ein analoges Problem, einen
100m Sprint. Zunachst aber erst einmal eine Darstellung fiir das korrekte Vorgehen: Stellen
wir uns vor, dass der Trainer Miraculix seines Leichtathletik-Teams daran interessiert ist, ob
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sich die erzielten Zeiten seiner beiden Sprinter, Obelix oder Asterix, signifikant voneinander
unterscheiden. Um die Aufgabe zu lI6sen, bestimmt er Gber mehrere Rennen ihre Zeiten t
und berechnet die Differenz  (Asterix, Obelix) t(Asterix) - t(Obelix). Da Asterix oder aber
Obelix in den Rennen gewinnen kénnen, kann (Asterix, Obelix) positive und negative
Werte annehmen. Sind beide Sprinter gleich gut, dann wird sich der Mittelwert von um
null befinden. Der Teamstatistiker schlagt vor, die Varianz von (Asterix, Obelix) zu
berechnen und einen Signifikanztest mit folgenden Hypothesen auszufuhren:
Ho: E[ (Asterix, Obelix)] = 0 und Ha: E[ (Asterix, Obelix)] 0. Es ist unschwer zu erkennen,
dass Asterix die Topologie T1 und Obelix die Topologie T, des KH-Tests darstellen. Die
gemessenen Zeiten entsprechen dabei den log-Likelihoods der Topologien.

Verdeutlichen wir nun den gemachten Fehler: Der Trainer ist der Meinung, dass
Idefix der schnellste in seinem Team ist. Von seiner statistischen Fertigkeit im vorigen Fall
optimistisch gestimmt, schlagt der Trainer ein &ahnliches Verfahren vor: ebenfalls die Zeiten
von Idefix festhalten und diese mit der des Schnellsten des Rennens zu verglichen. Er
argumentiert weiter, dass falls Idefix wirklich der schnellste im Team ist, dann sollte

(Idefix, Schnellster) t(ldefix) - t(Schnellster) Gber viele Rennen gemittelt auch wieder null
sein. Diesmal musste der Statistiker aber Einwand erheben, da diese Annahme zwingender
Weise falsch ist. (ldefix, Schnellster) wird in den Sprints positiv ausfallen, wenn ldefix nicht
der Schnellste ist. Es wird sich aber nie ein negativer Wert fir die Differenz ergeben, selbst
wenn Idefix der Schnellste ist, um im Mittel auf null kommen zu kénnen.

(Idefix,Schnellster) ist sogar stets > 0, da man mit Sicherheit sagen kann, dass ein
Teammitglied bei irgendeinem Sprint Idefix besiegen wird. Mit gréRer werdender
Teamgrofle nimmt diese Wahrscheinlichkeit sogar zu. Ein Signifikanztest sollte also nicht
auf E[ (ldefix, Schnellster)] E[t(Idefix) - t(Schnellster)] = 0 beruhen. Auch in diesem Fall
ist es nicht schwer zu erkennen, dass Idefix flr die Maximum Likelihood Topologie Ty, der
schnellste Sprinter fir T, und die gestoppten Zeiten wieder fur die Likelihoods stehen.

Aufgrund der beiden oben genannten schwerwiegenden Fehler, sind die verschiedenen
Varianten des KH-Tests, die mit Ty_ arbeiten, falsch. Als Alternativen werden der
nichtparametrische SH- und der parametrische SOWH-Test vorgestellt.

2.2 Shimodaira-Hasegawa-Test (SH-Test)

Shimodaira (1993, 1998) und Shimodaira und Hasegawa (1999) haben einen
nichtparametrischen Test vorgeschlagen, der dhnlich zum KH-Test ist. Im Shimodaira-
Hasegawa-Test werden alle Topologien der Menge  gleichzeitig miteinander verglichen.
Um zu gewahrleisten, dass die wahre Topologie auch gewahlt werden kann, ist es sehr
wichtig, dass  alle moglichen Topologien enthélt, selbst die mit kleinen Likelihoods, sonst
wirde auch das Signifikanzintervall nicht korrekt berechnet werden. Die Hypothese, die hier
getestet wird, ist:

Ho: alle Ty sind gleichgute Erklarungen fur den Datensatz

Ha: einige oder alle Ty sind keine gleichguten Erklarungen fir den Datensatz
Test posNPfcd (Test mit a posteriori bestimmten Topologien, nichtparametrischem
Bootstrap, alle Parameter werden fiir jede Bootstrapmenge optimiert, @ werden zentriert,
wird direkt mit der geschatzten Verteilung verglichen)

1. Firjedes Ty berechne: , Lwm.— Ly

2. Mit nichtparametrischem Bootstrap erzeugen der Datenmengen i.

3. Furjedesiund jedes Ty maximiere L tiber Reoptimierung von

4. Fir jedes Ty Zentriere L, durch Abziehen des Mittels iiber alle i von L. Dadurch

entsteht .
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5. Furjedesi:
Finde w.” (Maximum tber ,®)
Berechne Bootstrapstatistik: ) @ -
6. Fihre einseitigen Test durch (da es gilt, dass w.®  ,%):
Liegt ,im Konfidenzintervall fir E[ ,] bei einer ’-Verteilung?
Im Namen taucht das erste Mal als Préfix die Silbe ,pos-* (von a posteriori) auf. Das Prafix
drickt aus, dass im Laufe des Tests an einer Stelle eine Maximum Likelihood
Wahrscheinlichkeit bestimmt wird.

Um Zeit zu sparen kann auch hier auf das standige Neuschatzen von  verzichtet werden.
Mit der RELL- Methode werden dann die L. schneller gefunden. Die Entwickler des SH-
Tests haben den unten aufgefuhrten Test implementiert:
Test posNPncd (Test mit a posteriori bestimmten Topologien, nichtparametrischem
Bootstrap, keine Parameter werden fiir Bootstrapmengen optimiert, @ werden zentriert,
wird direkt mit der geschatzten Verteilung verglichen)

1. Firjedes Ty o x Lwm— Lk

2. Mit nichtparametrischem Bootstrap Datenmengen i erzeugen.

3. Furjedes i und jedes T, approximiere L, mit Ly

4. Rest wie im Test posNPncd (ab Schritt 4), nur dass an jede Variable (") anzufligen

ist, da es sich um eine weitere Schatzung handelt.

Besonders festzuhalten ist, dass bei einem SH-Test Signifikanzbereiche fir jede der
Topologien in berechnet wird. Der SH-Test lasst sich zu einer Version des KH-Tests
reduzieren, bei der eine a priori gewahlte Topologie T, mit einer posteriori gewahlten Ty,
verglichen wird und nur eine Verteilung mit ;" bzw. "% fir 1 berechnet wird. Der wichtige
Unterschied liegt allerdings darin, dass zur Verteilungsberechnung alle Topologien aus
herangezogen werden.

Es stellt sich natirlich nun die Frage, ob die in friheren Arbeiten veroffentlichten
Ergebnisse, die auf dem KH-Test beruhen, noch aussagekraftig sind. Nur eine Mdglichkeit
l&sst sich finden: Den P-Wert des einseitigen Tests zu dem eines zweiseitigen Testes durch
Halbierung konvertieren. Liefert der KH-Test namlich den P-Wert p, wird der korrekte
zweiseitige SH-Test einen P-Wert von mindestens p/2 bei einer symmetrischen Verteilung
liefern. Ist also p/2 grol3 genug gewesen, um die Ho-Hypothese abzulehnen, zum Beispiel
p/2 > 0,05 bei einem Signifikanzniveau von 5%, dann kann man sich sicher sein, dass auch
der SH-Test zu gleichem Ergebnis kommen wird.

In allen anderen Fallen, das heil3t, wenn p/2 zu Klein ist, um Hp ablehnen zu kénnen,
zum Beispiel p/2 < 0,05 bei einem Signifikanzniveau von 5%, kann nicht mit Sicherheit
gesagt werden, dass der SH-Test das gleiche Ergebnis wie der KH-Test liefert. Der Grund
liegt darin, dass wir nicht Abschatzen kdnnen, um welche GréR3e der P-Wert des SH-Tests
grolRer sein wird als p/2. Eben, wenn p zu einer Ablehnung von Hy im falschen KH-Test
gefuihrt hat (zum Beispiel mit = 5%: p < 0,05 impliziert p/2 < 0,025) oder wenn p gerade
so nicht zu einer Ablehnung von Hg gefuihrt hat (zum Beispiel 0,05 < p < 0,1 impliziert 0,025
< p/2 <0,05).

Zusammenfassend lasst sich also sagen, dass sich der korrekte SH-Test nur dann
das gleiche Ergebnis wie der KH-Test hervorbringt, wenn der P-Wert grof3er als der
zweifache Wert des Signifikanzlevels ist. Ist der P-Wert kleiner als dieser Wert, wird man
nicht um eine komplette Neuanalyse des Datensatzes kommen.
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2.3 Swofford-Olsen-Waddel-Hillis-Test (SOWH-Test)

Bei dem von Swofford, Olsen, Waddel und Hillis (1996) vorgeschlagenen Testverfahren
handelt es sich um einen parametrischen Test, das heif3t in den folgenden Tests tritt im
Namen ein ,P“ anstelle des ,NP*. Trotz der steigenden Popularitdt von parametrischen
Verfahren, scheint der SOWH-Test wenig bekannt und benutzt zu sein. Ziel des SOWH-
Tests ist es abzuschatzen, ob eine a priori gewahlte Topologie T; zugunsten einer anderen
verworfen werden sollte.

Bei nichtparametrischen Tests, solche die bis eben noch besprochen worden sind, ist der
Schritt der Zentrierung der © von groRer Wichtigkeit, um zu gewahrleisten, dass die
erhaltenen @ Ho-konform sind, d.h. die  © werden durch diesen Vorgang um den Wert null
transformiert und ermdglichen dadurch erst, dass die Ho-Hypothese, E[ ]=0, Uberhaupt
erfullt werden kann. Bei einem parametrischen Test dagegen kann man  direkt mit der
Verteilung von @ vergleichen ohne diese zuvor zu zentrieren, da die generierten Mengen
mit der Ho-Hypothese erzeugt worden sind. Die Ho-Hypothese unterscheidet sich von der
der vorigen Tests, da wir mit der Ty, Topologie arbeiten:

Ho: T, ist die wahre Topologie und Ha: Die wahre Topologie ist eine andere. Der Test setzt
sich wie folgt zusammen:

Test posPfud (Test mit a posteriori bestimmten Topologien, parametrischem Bootstrap,
alle Parameter werden fir jede Bootstrapmenge optimiert, O werden nicht zentriert, wird
direkt mit der geschéatzten Verteilung verglichen)
1. Teststatistik: Lme — L1
2. Mit parametrischem Bootstrap und ML-Schéatzer . fur die Topologie T; vom
Originaldatensatz Datenmengen i erzeugen _
3. Mit T; den Parameter 1 flr jede Menge i schatzen, um maximale L," zu errechnen
4. Bestimme Ly " durch das Maximieren der Likelihood tiber alle Topologien Ty, indem
x Neu geschatzt wird
5. Mit @ Ly ®- L, wird eine Verteilung (unter Ho) fir modelliert.
6. Mit einem einseitigen Test (da wir wissen, dass >0 ist) Uberprifen, ob in den
Annahmebereich fallt.
Auffallend ist, dass die Teststatistik genauso wie bei den anderen beiden Tests (KH- und
SH-), berechnet wird.

Da der Test nicht besonders schnell ist wird eine RELL-&hnliche Methode zun&chst nur fir

die Topologie T1 angewandt:

Test posPpud (Schatzung unter Hg) (Test mit a posteriori bestimmten Topologien,

parametrischem Bootstrap, Parameter werden nur partiell optimiert, O werden nicht

zentriert, wird direkt mit der geschatzten Verteilung verglichen)

Schritte 1 und 2 siehe Test posPfud

Fur Tobenutze w1, um ;Y zuerhalten

Fir alle T,: Schatzen von , um spater Ly ¢ zu finden

Finde LML(I)

O Lw®—= 10 (stellt Verteilung fur dar) _

Einseitiger Test, bei dem Uberpriift wird, ob bei einer  “-Verteilung in den

Annahmebereich fallt.

Es wird stets gelten, dass ¥ L, weil in Hy angenommen wird, dass T; die wahre

Topologie ist und jede Schatzung mindestens so gut sein muss. Mit der Gleichung von @

ist es dann ersichtlich, dass daraus @ @ folgt. Wenn dieser Test also Ho verwirft (wenn
rolle Werte annimmt), dann ist das Ergebnis sicher. Wird dagegen aber Hy nicht

oghkrwnhE
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verworfen, dann kann man nicht wissen, ob diese Schlussfolgerung auf die Schatzung
zurtickzufihren ist und wir bekommen kein eindeutiges Resultat.

Da auch dieser Test keine grofRen Zeitersparnisse gegenuber dem Test posPfud bringt, da
die RELL-Methode nur auf eine Topologie angewandt wurde, liegt es nahe, eine solche
Approximation auch fur die Topologien unter Ha vorzunehmen (Test wirde posPnud
hei3en). Obwohl diese MaRnahme zwar wahrscheinlich Laufzeitersparnis mit sich bringen
wuirde, beflrchten Goldman et al., dass dadurch der Test auf zu vielen Schatzungen
beruhen, sich zu weit von den wahren Wahrscheinlichkeiten entfernen und dadurch seine
Aussagekraft verlieren wiirde. So ein Test wéare also nicht angebracht.

Um aber trotzdem die Rechenzeit zu minimieren, wird der Einwand gebracht, dass
es durch auch Parameter gibt, wie z. B. ML-Schatzungen von Basenfrequenzen in
Substitutions-modellen oder Transversions-Transitions-Raten, die Uber viele Topologien
hinweg einen konstanten Wert behalten. Deshalb scheint es plausibel, dass Komponenten
von 1, die nicht die Astlangen darstellen und allen Topologien gemein sind, als feste
Werte anzunehmen. Dieser Schritt fihrt dazu, dass dann nur diejenigen Parameterwerte
optimiert werden missen, die ,frei“ sind. Es ergibt sich also der Test posPpud (Schatzung
unter Ha), bei dem alles wie im vorigen Test bleibt, nur dass ausschlieflich die ,freien®
Parameterwerte (Astlangen) maximiert werden. Deshalb werden aus den L O-
Bezeichnern die entsprechenden Bezeichner mit Schatzungssymbol ().

In diesem Test kdnnen wir uns sicher sein, dass L'y Lw.® und somit @ @
Wenn also der Test scheitert Hy abzulehnen (Teststatistik  nicht grofld genug relativ zu
0, dann ist das Ergebnis sicher. Lehnt der Test andererseits die Hypothese ab, konnte dies
nur aufgrund der Schatzung sein. Die Autoren hoffen aber, dass der Effekt der
Abschétzung nicht so grof3 sein wird.

3 Beispiele
3.1 DNA Beispiel

Es sind sechs homologe Nukleotidsequenzen gegeben, die je 2 kbp lang sind, Al, A2, B,
D, E1 und E2. Sie stammen vom gag (kodiert fir das Kapsidprotein) und vom pol (kodiert
fur die Reverse Transkriptase) Gen des HIV-1 Subtypen. Nach dem Alignieren der
Sequenzen ergab die konventionelle Phylogenieanalyse die Topologie T1 = ((A1,A2), (B,D),
(E1,E2)) mit einer log-Wahrscheinlichkeit von L; = -5073,75, die ML-Phylogenie Ty =(Al,
(B,D), (A2, (E1,E2))) mit Ly, = -5069,9 (je negativer der Logarithmus, desto kleiner die
Wahrscheinlichkeit). Fir den Maximum Likelihood Ansatz wurde mit dem REV+ -Modell
(general time reversibel model with gamma distribution) gearbeitet. Das REV-Modell ist das
allgemeinste aller zeitreversiblen Modelle, da jeder mogliche Parameter im
Substitutionsmodell (es gibt sechs: vier fir die Basenhaufigkeiten und zwei fir
Transversions- und Transitionsrate) anhand der Daten bestimmt wird. Mit der Gamma-
Verteilung (siehe auch 1.2.2) wird die Ratenheterogenitat der Sites modelliert. In dem
Parameter finden sich Astlangen, Basenhaufigkeiten, relative Substitutionsrate zwischen
Nukleotidpaaren und der formgebende Parameter fur die - Verteilung. Um eine
moglichst genaue Aussage machen zu kénnen, wurden 1000 Bootstrapmengen generiert.
Fur alle durchgefiihrten Tests wurde die Teststatistik Lme -L1 = 3,90 und = 5%
verwendet.

Obwohl der KH-Test inkorrekt ist, werden seine Ergebnisse zu Vergleichszwecken
mitangegeben:
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TABIE3, Results of statistical tests of topologies lar HIV-1 gay and ol gene nucleotide data set,

Testcode  Notes - - P-value®

priNPfad  KH-test (incorrect application); full optimization; direct eslimation 0.38{0.19)
of P-value :

miNPfon - Kll-test (incorrect application); full optimization; normal approximation (.41 (0:20)

for distribution of & i
priNPncs KH-test (incorrect application); RELL approximation; stronger normal approximation 038 (0.19)
for distribution of a(k)

posNPfed  SH-lest; full optimization; direct estimation of -l .26
msPfud - SOWH-lest; full oplimization; direct estimation of P-value .00
wsPpud  SOWH-test; partial optimization undler L,; direct estimation of P-value - (1002

*Firgt value fs from a two-sided test, as widely used to date; secand valus, when present, is for the more apprupriatc one-sided
fesk.

Tabelle 3: P-Werte der verschiedenen Tests bei Nukleotidsequenzen des HIV-Viruses [Goldman et al.]

Der in Klammern aufgefihrte P-Wert des falschen, ,einseitigen* KH-Tests gibt einen Wert
um 0,2 an und somit kein Ablehnung der Nullhypothese, da das Signifikanzlevel mit 0,05
definiert gewesen war. Wie oben beschrieben dirfte der SH-Test ebenfalls kein Verwerfen
der Hypothese liefern. Wir stellen fest, dass dies der Fall ist. Auffallend ist weiterhin, die
groRe Ubereinstimmung der Werte des KH-Tests.

Bei der Ausfuhrung des SH-Tests wurden drei Topologien als mégliche in Betracht
gezogen: T1, Ty und die weitere Topologie (A2, (B, D), (A1, (E1, E2))). In den Ergebnissen
ist nur der P-Wert des Tests T; gegen Ty aufgefiihrt. Da wir eine posteriori Auswahl der
Topologien machen, muss der P-Wert einen hoheren Wert ergeben. Dies stimmt mit der
Tabelle Uberein. Obwohl zwei Versionen des SOWH-Tests durchgefihrt wurden, einmal mit
voller Optimierung (Test posPfud) und einmal mit einer Schatzung, stimmen sie nicht mit
den Aussagen der anderen Tests Uberein. Die SOWH-Tests lehnen die Nullhypothese
stringent ab mit 0,002, das heil3t bevorzugt Ty gegenlber von T;. Um diese Diskrepanz zu
erklaren, ziehen Goldman et al. drei Erklarungen in Erwagung: Die unterschiedliche Form
ihrer Nullhypothesen, der Unterschied in der Teststarke eines parametrischen gegeniber
eines nichtparametrischen Tests und die grof3e Abhangigkeit parametrischer Tests von
ihren zugrunde gelegten Modellen. In diesem Beispiel zieht der SH-Test drei Topologien als
mogliche, gleich gute Erklarungen in Betracht, wohingegen beim SOWH-Test von Interesse
ist, ob andere Topologien besser als T; sind. Als eine Konsequenz daraus lasst sich
festhalten, dass in der Nullhypothese des SH-Tests mehr a priori Topologien zugelassen
sind, was im Allgemeinen zu strengeren Tests flhrt.

Um die Abh&ngigkeit von Nukleotidsubstitutionsmodellen zu untersuchen, wurden
die ML-Analysen an einigen Modellen durchgefihrt. Da das REV-Modell offensichtlich das
am besten passendste Modell ist, wurden alle Werte auf es bezogen:
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Substitution model . NoT +T

1069 395.08 (0) 349.93 (1)
K80 190.28 (1) 13132 )
181 280.19 (3) 23143 (4
HKYS5 8900 MG
REV 65,09 (8) 009)

Tabelle 4: Likelihoods der ML-Analyse bei Zugrundelegung verschiedener Substitutionsmodelle [Goldman et
al]

Es wurden somit alle erdenklichen MalRnahmen unternommen, um mogliche
Ungenauigkeiten beim SOWH-Test zu erdrtern und zu beseitigen.

3.2 Aminosaure Beispiel

Um den SH-Test zu illustrieren, haben Shimodaira und Hasegawa mitochondrische
Proteinsequenzen mit jeweils einer Lange von 3414 Aminosauren von sechs Saugetieren
genommen: Mensch (H), Seehund (S), Kuh (C), Hase (R), Maus (M) und Opossum (O). Da
(S, C) als wahr angenommen wurde, blieben 15 Topologien Ubrig, die betrachtet werden

sollten. 15 deshalb, weil es nur einen mdglichen Baum gibt, ndmlich ‘ﬁ und (S, C) als ein
Individuum aufgefasst wird. Es gibt dann drei mal funf verschiedene Anordnungen fiir die
Blatter.

Shimodaira und Hasegawa haben den SH-Test gleichzeitig fir die 15 Topologien
laufen lassen, und geschlussfolgert, dass sieben Topologien nicht verworfen werden
konnten. A priori wurde diese Topologie gewahlt: T; = ((H, ((S, C), R)), M, O). Dieser wurde
gegen Twm = (((H, (S, C)), R), M, O) getestet. Die Likelihoods fur die Topologien wurden
mit dem ,model of mammalian mt aa replacement + F + “ (Yang et al. 1998) berechnet.
Das ,+F* an Modellnamen steht daftir, wenn die Aminoséurenfrequenzen dadurch
geschatzt werden, dass sie dem Anteil der beobachteten Daten entsprechen. i
dafir, dass die Verschiedenheit der Raten mit Hilfe der Gamma-Verteilung (siehe 1.2.2)
modelliert wird. Es wurden L; = - 21727,26 und Ly = - 21724,60 berechnet. Als
Teststatistik ergab sich somit Ly - L1 = 2,66.

TABLES, Results of statistical tests of topologies for mammalian mitochondrial protein amino acid data set.

Test code , i ot e P-value
priNPned ~ KHtest (incorrect application); RELL approximation; direct estimation of P-value 0.36*
posNPneid SH-test; RELL approximation; direct estimation of P-value 0.81°
nosPfud. , SOWH-test; full optimization; direct estimation of P-value ! <0.001

?From Shimodaira and Hasegawa (1999).

Tabelle 5: Resultat der verschiedenen Teste mit Aminosauren [Goldman et al.]

Das Ergebnis fir den einseitigen KH-Test, schlagt vor, T; nicht zugunsten Ty zu
verwerfen. Auch hier deckt sich diese Aussage mit der des SH-Tests, dabei ist aber der
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Unterschied in den P-Werten dieses Mal grof3er als in dem HIV-Beispiel (~0,20 und ~0,26).
Der SOWH-Test gibt wieder ein anderes Resultat an: T; wird zugunsten von Ty verworfen.
Die 1000 Bootstrapmengen, die mit T, generiert wurden, waren nur sieben von T;
verschieden unter der ML-Analyse. Wenn also die Topologie, ihr ML-Schater und das
mtmam+F+  Modell der Aminosaurensubstitution alle richtig sind, dann wirden wir mit
einer Wahrscheinlichkeit von (1000-7)/1000 0,99 erwarten, eine richtige Topologie zu
finden. Dieses Argument ist aber unvereinbar, mit der Aussage des SOWH-Tests, der T;
verwerfen wirde. Die Erklarung der unterschiedlichen Ergebnisse ist noch ungeklart.

4 Ausblick

In der Zukunft sollten statistische Tests in der Phylogenie nicht mit den KH-Tests
ausgefuhrt werden, sondern mit den Alternativen, SH- oder SOWH-. Bereits publizierte
Ergebnisse sollten mit grol3er Vorsicht zur Interpretation herangezogen werden, wenn nicht
sogar ganz neu analysiert werden. Es gibt keinen Sinn posteriori bestimmte Topologien als
priori auszugeben, um fiur die Interpretation ,bessere” Resultate zu erzielen, da diese
Ergebnisse dann falsch sein werden.

Will man Signifikanzwerte fir mehrere Topologien berechnen, haben bereits Bar-
Hen und Kishino einen neuen parametrischen Test vorgeschlagen.

Fur weitere Untersuchungen kénnten Kombinationen verschiedener Tests oder die
Unterschiede innerhalb der Tests in Frage kommen.
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Tabelle 1: Die Tabelle gibt eine Ubersicht aller Tests mit Literaturnamen und ihr Vorkommen in verschiedener
Software an. [Goldman et al.]
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Tabelle 2: Die Tabelle erklart die Namensgebung samtlicher Tests dieser Arbeit. [Goldman et al.]
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