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Outline	  

•  ABC:	  what	  for?	  
•  The	  link	  with	  popula2on	  gene2cs:	  history	  of	  a	  
controversy	  

•  A	  “user-‐centered”	  review	  of	  ABC	  cri2cisms	  
(including	  an	  introduc2on	  to	  ABC)	  

•  Conclusion	  



ABC:	  what	  for?	  

•  Approximate	  Bayesian	  Computa2on	  
•  Monte	  Carlo	  method	  to	  approximate	  
posterior	  distribu2ons	  or	  likelihood	  surfaces	  
from	  a	  model	  

•  Numerical	  tool	  for	  solving	  problems	  within	  a	  
sta2s2cal	  framework	  



ABC:	  what	  for?	  

•  We	  have	  a	  data	  set	  D,	  we	  suppose	  that	  we	  can	  
represent	  the	  problem	  by	  a	  model	  M,	  
determined	  by	  some	  parameters	  Φ	  

•  	  	  P(Φ|D)	  	  ∝	  	  	  	  	  P(D|Φ)	  	  	  	  	  *	  	  P(Φ)	  
Posterior	  ∝	  	  Likelihood	  	  *	  	  Prior	  

•  Posterior	  distribu2on?	  
•  Monte	  Carlo	  Markov	  Chain	  is	  the	  most	  widely	  
used	  method	  for	  this	  purpose	  



In	  popula2on	  gene2cs?	  

•  Infer	  the	  demographic	  history	  of	  popula2ons	  
	  from	  gene2c	  data	  
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History	  of	  a	  controversy	  

•  How	  it	  started?	  
–  2002:	  Knowles	  cri2cizes	  Nested	  	  
Clade	  Phylogeographical	  Analysis	  (NCPA)	  
Phylogeography:	  “studying	  pa9erns	  of	  gene2c	  varia2on	  in	  a	  
geographical	  context	  via	  gene	  trees”	  

–  2004:	  answer,	  and	  improvements	  from	  Templeton	  

–  2007:	  Strong	  charge	  against	  NCPA	  



When	  ABC	  is	  invited	  to	  the	  party	  

•  2008:	  Templeton	  starts	  to	  a9ack	  model	  based	  
approaches	  as	  a	  reply	  

•  2009:	  Strong	  charge	  against	  ABC	  



2008:	  the	  war	  is	  open	  



Endless	  discussions	  follow…	  



General	  comment	  

•  Answering	  cri2cisms	  about	  one	  method	  by	  
poin2ng	  out	  weaknesses	  of	  another	  is	  not	  
very	  efficient	  
– Sounds	  childish	  and	  personal	  
– Create	  suspicions	  on	  your	  defense	  	  

•  “My	  method	  is	  working”	  should	  be	  enough	  
•  At	  the	  end,	  it	  sounds	  like	  “maybe	  my	  method	  
is	  not	  working,	  but	  it’s	  	  the	  only	  one	  available”	  



ABC	  vs.	  NCPA:	  	  
Comparing	  apples	  and	  oranges	  

•  Sta2s2cs	  
– Model	  based	  sta2s2cs	  

•  Bayesian	  sta2s2cs	  
–  Computa2onal	  methods	  

»  EM	  
»  IS	  
»  MCMC	  
»  RJ-‐MCMC	  
»  ABC	  
…	  

•  Biology	  
–  Evolu2onary	  biology	  

•  Molecular	  phylogene2cs	  
–  Phylogeography	  

»  NCPA	  
	  



Disentangling	  ABC	  cri2cisms	  
•  ABC	  is	  a	  Monte	  Carlo	  method	  to	  approximate	  posterior	  

distribu2ons	  or	  likelihood	  surfaces	  from	  a	  model	  
•  Majority	  of	  cri2cisms	  are	  also	  aimed	  more	  generally	  against	  

–  Model-‐based	  sta2s2cs	  
–  Bayesian	  sta2s2cs	  

•  Some	  are	  really	  ABC	  specific	  
–  Invalid	  

•  Why?	  
–  Valid	  

•  Solu2ons	  exist	  
•  Unsolved:	  perspec2ve?	  

•  Sta2s2cs	  
–  Model	  based	  sta2s2cs	  

•  Bayesian	  sta2s2cs	  
–  Computa2onal	  methods	  

»  EM	  
»  IS	  
»  MCMC	  
»  RJ-‐MCMC	  
»  ABC	  
…	  
	  



Model-‐based/Bayesian	  cri2cisms	  

•  Model-‐based	  methods	  do	  not	  cover	  the	  en2re	  
“hypothesis	  space”	  
–  compare	  only	  a	  small	  number	  of	  poten2ally	  mis-‐	  
specified	  and	  subjec2vely	  chosen	  models	  

–  Back	  to	  the	  debate	  in	  the	  1930s	  between	  Fisher	  and	  
Neyman-‐Pearson	  hypothesis	  tes2ng	  

•  In	  ABC	  “parameter	  ranges	  and	  distribu2ons	  are	  
only	  guessed	  based	  upon	  the	  subjec2ve	  opinion	  
of	  the	  inves2gators”	  
–  Classical	  cri2cisms	  of	  prior	  in	  Bayesian	  sta2s2cs	  



When	  (real)	  mathema2cians	  are	  invited	  

“ABC	  is	  simply	  a	  numerical	  
computa2onal	  technique;	  a9acking	  it	  
as	  incoherent	  is	  similar	  to	  calling	  
calculus	  incoherent	  if	  it	  is	  used	  to	  
compute	  the	  wrong	  thing”	  



Invalid	  Bayesian	  cri2cisms	  

•  In	  “ABC	  there	  is	  no	  null	  hypothesis,	  which	  
complicates	  the	  computa2on	  of	  sampling	  error”	  

•  “The	  posterior	  probabili2es	  that	  emerge	  from	  
ABC	  [are]	  mathema2cally	  impossible	  ...	  to	  be	  
probabili2es”	  	  

•  “The	  probability	  of	  the	  nested	  special	  case	  must	  
be	  less	  than	  or	  equal	  to	  the	  probability	  of	  the	  
general	  model	  within	  which	  the	  special	  case	  is	  
nested”	  



Typical	  «	  nested	  hypotheses	  »	  example	  



OK,	  but	  how	  does	  ABC	  work?	  

•  We	  have	  a	  data	  set	  D	  	  
•  We	  suppose	  that	  we	  can	  represent	  the	  
problem	  by	  a	  model	  M	  

•  M	  is	  determined	  by	  some	  parameters	  Φ	  
•  P(Φ|D)	  	  ∝	  	  	  	  	  P(D|Φ)	  	  	  	  	  *	  	  P(Φ)	  
Posterior	  distribu2on?	  

•  We	  can	  not	  calculate	  the	  likelihood	  but…	  
•  …we	  are	  able	  to	  simulate	  M	  



Easy	  to	  simulate:	  coalescent	  theory	  



Rejec2on	  algorithm	  

1.  Generate	  Φ	  at	  random	  (=prior)	  	  
2.  Simulate	  Dʹ′	  from	  M	  with	  parameters	  Φ	  
3.  Accept	  Φ	  if	  D=D’	  and	  return	  to	  1	  
4.  Stop	  when	  sufficient	  data	  sets	  have	  been	  

accepted	  



The	  ABC	  algorithm	  

1.  Generate	  Φ	  at	  random	  (=prior)	  
2.  Simulate	  Dʹ′	  from	  M	  with	  parameters	  Φ	  
3.  Accept	  Φ	  if	  d(D,D’)<	  ε	  and	  return	  to	  1	  	  
4.  Stop	  when	  sufficient	  data	  sets	  have	  been	  

accepted	  



The	  ABC	  algorithm	  with	  summaries	  

•  Choose	  summary	  sta2s2cs	  S	  to	  represent	  D	  
and	  calculate	  s	  for	  D.	  

•  Generate	  Φ	  at	  random	  (=prior)	  
•  Simulate	  Dʹ′	  from	  M	  with	  parameters	  Φ	  
•  Calculate	  sʹ′	  for	  Dʹ′	  
•  Accept	  Φ	  if	  d(s,s’)<	  ε	  and	  return	  to	  2	  
•  Stop	  when	  sufficient	  data	  sets	  have	  been	  
accepted.	  





Example	  



Refinement	  (regression)	  



Posterior	  distribu2on	  



Model	  choice	  

•  Generate	  M	  and	  ΦM	  at	  random	  (=prior)	  
•  Simulate	  Dʹ′	  from	  M	  with	  parameters	  ΦM	  
...	  

•  The	  posterior	  probabili2es	  of	  each	  model	  is	  
approximated	  by	  the	  frac2on	  of	  simula2ons	  
produced	  by	  each	  of	  them	  

	  



Improvements	  
•  Once	  you	  have	  found	  a	  good	  region,	  explore	  it	  a	  bit	  more	  !	  
–  ABC-‐MCMC	  

•  First	  do	  a	  quick	  tour	  of	  the	  world,	  and	  then	  go	  back	  to	  your	  
favorite	  regions	  to	  explore	  a	  bit	  more	  !	  
–  SMC,	  ABC-‐PMC	  

•  Automa2c	  choice	  of	  independent	  summaries	  that	  best	  explain	  
your	  data	  
–  PLS	  

•  Non-‐linear	  regression	  



Bertorelle	  et	  al.	  2010	  



Already	  reviewed	  extensively	  



Typical	  popula2on	  gene2cs	  applica2on	  



Invalid	  ABC-‐specific	  cri2cisms	  

•  Simula2on	  weigh2ng	  
•  Posterior	  densi2es	  and	  Bayesian	  model	  choice	  
•  Sample	  size	  

•  Already	  reviewed:	  



Valid	  ABC	  cri2cisms	  
•  Summary	  sta2s2cs	  
–  Choice	  
–  Sufficiency	  

•  Approxima2on	  due	  to	  d(D,	  Dʹ′)<ε:	  	  
choice	  of	  acceptance	  rate	  

•  (linear)	  regression	  
•  Model	  choice:	  wrong	  es2mate	  of	  Bayes	  Factors	  
(Didelot	  et	  al.	  2011)	  

•  Need	  to	  do	  it	  properly,	  in	  par2cular	  quality	  control	  
step,	  which	  is	  one	  solu2on	  to	  most	  of	  these	  problems	  



Conclusion	  

•  Important	  issue	  in	  popula2on	  gene2cs	  and	  
phylogeography	  (2008:	  >1700	  NCPA	  cita2ons)	  

•  Interes2ng	  controversy	  
•  For	  users,	  need	  to	  separate	  cri2cisms	  
– ABC	  specific	  (valid/unvalid)	  
– Model-‐based/Bayesian	  sta2s2cs	  (valid/unvalid)	  


