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Métodos de reconstruccion filogenética -

La alteranativa bayesiana

+ Aproximaciones tradicionales (ML, MP ...)
1.- la bisqueda tiene por objetivo encontrar la topologia éptima (estima puntual)

/MLE El cdlculo de la funcién

global de verosimilitud L,
puede tardar mucho si el
problema de inferencia
es muy complejo:
(muchos OTUs, patrén
B complejo de sustituciones,
“espacio” de topologias modelo rico en pardmetros,

y datos con mucha homoplasia)

L,=Pr(DIH) = Pr(Dltvo)

2. no pueden establecer el soporte relativo de las biparticiones a partir de una
Unica bdsqueda (ni medidas del error de estima de valores de pardmetros)

- requerimos hacer andlisis de bootstrap o jackniffing para obtener una

medida de soporte de los clados
- aunque recientemente se han implementado métodos de aLRTs
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Inferencia filogenética molecular -
clasificacon de métodos
Podemos clasificar a los métodos de reconstruccién filogenética en base a:

1. el tipo de datos que emplean (caracteres discretos vs. distancias)

2. En base al método de reconstruccién de la topologia.
método algoritmico vs. un criterio de optimizacién

Tipo de datos

caracteres
discretos

UPGMA ><
Neighbour

Jjoining

distancias

algoritmo de
agrupamiento

MP

Evo'lu‘cion ML (MV)
minima

Minimos

cuadrados

criterio de
optimizacién

bayesiana

Método de reconstruccién

Métodos de reconstruccion filogenética -

La alteranativa bayesiana

- Aproximacién bayesiana

- muestrea una poblacién de drboles en funcién de su
propabilidad posterior (pP)

Probabilidad anterior
(prior) incondicional de

la hipétesis o pa{fmefro verosimilitud

Ay e

pP intervalo Pt [X) = Pr(r) Pr(Xfr)
de confianza| TEOPr(x) Pr(X|t)
del 95% W

Probabilidad (incondicional) de los

“ io" i T
espacio de 1’0p0|09 as ( t ) datos (= constante normalizadora)

- la muestra de drboles obtenidos (7;) en uha sola sesién de "muestreo”
es usada para valorar el soporte de cada split en términos de pP
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N N + Thomas Bayes . . . ’ ..

Inferencia bayesiana - aroziren Perspectivas frecuentistas vs. bayesianas en estadistica
* leorema de Baye: H H H

el teorema de Bayes senoralizado por -un ejemplo sencillo en un marco de datos discretos

Laplace (1763) (tomado de P. Lewis 2001)

- La inferencia bayesiana se basa la relacién cuantitativa existente entre la

Cada urna cuenta con millones de bolas blancas y negras
funcién de verosimilitud y las distribuciones anteriores y posteriores Urna A Urna B . )
de probabilidad ;E)lfs ti?hfs D =1bolanegra;  H1: proviene de A; H2: proviene de B
Pr(H) Pr(DIH) A = datos = D negras negras :Cud ili i
Teorema de Bayes: Pr(H|D) - W B = hipdtesis o pardmetro = H g eg ¢Cudl es la probabilidad de que la bola haya salido

de laurna A 6 B?

* Pr(H|D) = prob. posterior; probabilidad de H (o valor del pardmetro), dados D - Aproximacién frecuentista (mdxima verosimilitud): 2, = 0.4; P, = 0.8

- Aproximacién bayesiana: nos permite seleccionar una prob. anterior que refleje
-Pr(DIH) = Esto es la VEROSIMILITUD DE LOS DATOS dada la hipétesis por ejemplo nuestra ignorancia acerca de la distrib. de bolas blancas y negras en las
dos urnas: la prob. anterior de cada urna = 0.5

+ Pr(H) = probabilidad anterior ("prior"); es la prob. incondicional de H Pr(D)=Pr(bola negra) = (0.5)(0.4) + (0.5)(0.8)=0.6
Pr(H) Pr(D|H
Pr(H|D) = & Pr(urna A|sacamos bola negra) = O'% :’4 =1/3=033
* Pr(D) = prob. incondicional de los D, que puede ser obtenida usando la ley Pr(D) (06)
de la prob. total, calculando ¥, P(H) P(D|H). Funciona como
constante normalizadora, asegurando que la sumatoria de pP=1

Pr(urna B|sacamos bola negra) = O(% 60)'8 =2/3=0.67

Perspectivas frecuentistas vs. bayesianas en estadistica

Perspectivas frecuentistas vs. bayesianas
-un ejemplo sencillo en un marco de datos discretos

- conclusiones estadisticas
(tomado de P. Lewis 2001)

Urna A Urna B Pr(urna Alsacamos bola negra) :10.(50!160).4) -1/3-033 + Una critica a las aproximaciones bayesianas radica en la subjetividad de los priors
407% 807% ’ - nétese que en el ejemplo de las 2 urnas y la bola hegra (con un solo dato) seria necesario
bolas bolas (0.5)(0.8) estipular un probabilidad anterior > 2/3 para la urna A para hacer “empatar o revertir”

hegras negras Pr(urna B|sacamos bola negra) = '(0 6). =2/3=0.67 el resultado anterior (0.33, 0.67)

Pr(D)=Pr(bola negra) = (0.7)(0.4) + (0.3)(0.8) = 0.52
Urna A Urna B
40% 80% 0.7)(0.4
+ La distribucion posterior se puede concebir como una version actualizada de la bolas bolas Pr(urna A|sacamos bola negra) :L(70X57)2 = 0.54
distribucién anterior (después de haber visto los datos) negras negras :

+ En nuestro caso la distribucién posterior (0.33, 0.67) es la versién actualizada de la

distribucién anterior (0.5, 0.5). La evidencia para actualizar la distribucién fue el evento
de haber sacado una bola negra

Pr(urna B|sacamos bola negra) = O.(30 502? =0.46

- Aunque la distribucién posterior siempre cambia cuando lo hace la probabilidad anterior,
las conclusiones no son generalmente muy sensibles al prior; de hecho el efecto del
+ Una de las grandes ventajas de la aproximacién bayesiana sobre la frecuentista radica en el prior decrece a medida que incrementa la cantidad de datos (la funcién de
hecho de calcular probabilidades para las hipétesis (o valores de los pardmetros) de interés. verosimilitud "pesa mds” en el andlisis.
Las verosimilitudes son tiles, pero dificiles de interpretar, ya que representan la probabi-

lidad de los datos dada la hipétesis. La aproximacién bayesiana permite estimar la proba-

- De ahi que los andlisis bayesianos generalmente comienzen con priors vagos o planos
bilidad de la hipétesis dados los datos, que es lo que queremos por lo general

- Ademds, la subjetividad inherente al prior es explicita y por tanto ha de ser defendible
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Inferencia bayesiana con parametros (hipotesis) continuos
- funciones de densidad probabilistica

- En filogenética las topologias y caracteres ancestrales representan caracteres discretos,
mientras que muchos de los pardmetros de interés (v, a, K ...) son continuos. Para ellos las
funciones de densidad probabilistica reemplazan las probabilidades de las hipétesis
discretas, pero el feorema de Bayes sigue siendo aplicable

4 posterior

prior no
informativo
(beta 1,1)

~
o
o
=«
o
nN
nN

densidad de probabilidad

densidad de probabilidad

020

080 1.00 u.00 020 0.40 P 050 080 100

Distribuciones de densidad anteriores y posteriores del pardmetro p (probabilidad de
soles) de un experimento de lanzado de monedas (10 repeticiones) con 6 soles como
resultado. Se utilizaron dos priors, mostrdndose el efecto que tienen sobre la
probabilidad posterior de que obtengamos valores entre 0.45 y 0.55 de obtener soles

(Ejemplo adaptado de Lewis, 2001; se usé el programa Bayesian coin-tosser de P.O. Lewis)

Reconstruccion filogenética bayesiana - MCMC

MCMC crea una cadena de Markov cuyas dimensiones corresponden a la hipétesis de interes
(t.v, B) y cuya distribucién estacionaria (equilibrio) es la distribucién deseada (pP).

Pasos de la cadena segtn el algoritmo de Metropolis-Hastings (M-H):

1. Parte de un estado inicial aleatorio (Ti = pP del drbol /)
2. Se propone un nuevo estado préximo al anterior (Tj) -
(i.e. puede explorar todo el espacio del pardmetro).

3. Se calcula el cociente de probabilidades R (o funciones de densidad probabilistica)
entre Tjy Ti

R = f(Tj)/f(Ti)
4. Si R> 1 se acepta el nuevo estado (es decir, valores mejores de pP siempre se aceptan)
5. Si R< 1 se toma un niimero aleatorio § entre 0y 1, si { < R se acepta el nuevo estado
6. Si § es > R se rechaza Tj como nuevo estado y se continua con Ti
7. Se vuelve al paso 2 => la cadena se repite o corre cuantas mds iteraciones mejor (e)

- se trata de una cadena de Markov ya que se trata de un proceso estocdstico en el que el
siguiente estado depende sélo del estado actual y no del anterior

- la cadena visita estados (drboles y params. mod. sust.) proporcionalmente a su pP

Intoduccién a la filoinformatica — pan-genémica
y filogenémica. IBBM-CONICET, UNLP
Argentina. Julio 2018

Estima bayesiana de filogenias
- cadenas markovianas de Monte Carlo

- la probabilidad posterior de un drbol puede interpretarse como la probabilidad de que
dicho drbol o clado sea correcto
Pr(Arbol) Pr(D|Arbol)

Pr(Arbol |D) =
Pr(D)

- la probabilidad posterior de un drbol, aunque fdcil de formular, implica la sumatoria
sobre todos los drboles (t) y, para cada drbol, la integracién sobre todas las posibles
combinaciones de longitudes de rama (v) y pardmetros (6) del modelo de sustitucién

)X o) X fXfr) =1 ,], f(z,v,0) f(Xfr,v,,0) dvdo
YA f(X] T)

- es imposible estimar dicha pP analiticamente ni siquiera para el caso mds simple
de 4 OTUs ((2s - 3)!/2s - 2 (s - 2)! topologias y 2n-3 long. de rama, para arb. no enraiz.)

- existen métodos numéricos que permiten aproximar la probabilidad posterior de un

drbol (o de cualquier otra hipétesis compleja). El mds (til es el de las cadenas

markovianas de Monte Carlo (MCMC), implementado en algoritmos como el de Metropolis-
Hastings

- MCMC se basa en el muestreo de una distribucién simuladaen vez de calcular dicha
distribucién mediante integracién. Asi es posible aproximar el drea bajo la curva que
representa la distribucién de densidad probabilistica posterior para inferencias complejas

Estima bayesiana de filogenias
- cadenas markovianas de Monte Carlo

+ Para el experimento de lanzado de una moneda se podia representar la densidad posterior
como una curva en un espacio 2-dimensional. Con mds de 1 pardmetro, la densidad de P
posterior se torna en una superficie en un espacio multidimensional (una dimensién
mds que pardmetros a estimar)

- asi p. ej. un problema sencillo de 2 pardmetros, como el de hacer inferencias sobre la
altura de mujeres y hombres en una poblacién, implica una superficie de densidad
3-dimensional, en la que p = altura de las mujeres y ¢ = altura de los hombres.
Asumiendo una distribucién normal, con varianzas conocidas, tendriamos una distribu-
cién posterior normal bivariada

- para problemas filogenéticos tendriamos
muchisimas mds dimensiones que explorar
y no se pueden representar grdficamente

- ésto no representa un problema ya que no
hace falta visualizar la distribucién posterior
para hacer inferencias a partir de ella

- lo que necesitamos es poder calcular los voltimenes
bajo ella, y es en ello en lo que MCMC nos ayuda
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Estima bayesiana de filogenias
- cadenas markovianas de Monte Carlo

95%

B pun‘ros;uesfreados: 500
% dentro circ. int: 44.6

Nota: ejemplo de una MCMC en accién, usando el ) (esp. 250; c;bs '223)

programa MCRobot escrito por P.O. Lewis ::J ‘:\\ o dénfrolcirc,. ext. 86

(esp. 475; obs. 430)

+ Dado el algoritmo de MH se demuestra que el “robot" visita puntos proporcionalmente a su
altura, que equivale a la func. densidad de probabilidad posterior de un problema bayesiano

- por lo tanto, para aproximar el volumen dentro del circulo interno, sélo hay que contar
el niimero de pasos dados dentro de dicho circulo y dividirlos por el no. fotal de pasos
dados. Esto vale para estimar el volumen bajo cualquier porcién especificada del espacio

- cuanto mds tiempo se le dé al robot para "pasear” por el espacio paramétrico, mejor serd
la aproximacién al volumen o espacio real

- si se descartan los ptos. fuera de los circulos ("burnin”), la cadena estd visitando estados
en proporcién a su densidad probabilistica

Métodos de reconstruccion filogenética
- la alteranativa bayesiana
- Aproximacién bayesiana

- se muestrea una poblacion de drboles en funcion de su
propabilidad posterior (pP)

Pr(z) Pr(Xft)

A, P X)= ——————
- ZEPr(z) Pr(X|T)

pP intervalo
de confianza

del 95%

“espacio” de topologias (T;)

La proporcién de veces que la cadena visita un cierto estado es una aproximacién vdlida de la
pP de ese estado (e.g. drbol filogenetico). Asi si de 10¢ muestras (z; ) un clado es recuperado
en 975676 de ellas => que dicho clado tiene una pP = 0.98

Para modelos de miltiples pardmetros (filogenia) MCMC puede actualizar los estados de esos
pardmetros simultdnea o individualmente.
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cadenas markovianas de Monte Carlo -
exploracion de una distribucion
posterior normal bivariada

los puntos del espacio de
pardmetros son muestreados
proporcionalmente a su

valor de densidad P-posterior

para las simulaciones
se usé el programa
MCRobot de

P.O. Lewis

Estima bayesiana de filogenias usando
MrBayes 3.2 (Ronquist et al., 2012)

- Los métodos bayesianos fueron introducidos al campo de la filogenética en 1996
- Li, S. PhD thesis, Ohio State University, Columbus
- Mau, B. PhD thesis, University of Wisconsin, Madison
- Rannala, B. and Yang, Z. 1996. J. Molec. Evol. 43:304-311

+ El primer programa que implementaba eficientemente algoritmos de MCMC para la infe-
rencia bayesiana de filogenias fue puesto en el dominio piblico en 1998

- Simon, D. and Larget, B. 1998. BAMBE, Duquesne Univ., Pittsburgh
- Larget, B. and Simon, D. L. 1999. Mol. Biol. Evol. 16:750-759

http://www.maths.duq.edu/larget/bambe.html

+ Junto a BEAST, es actualmente el programa mds versdtil y completo para la
inferencia bayesiana de filogenias: MrBayes 3.2.6 (6NU license, 25 Nov.2015)

- Huelsenbeck, J. P., and Ronquist, F. 2001. Bioinformatics 17:754-755
- Ronquist F. et al. (2012). Syst Biol. 61(3):539-542

http://mrbayes.sourceforge.net/
https://github.com/NBISweden/MrBayes
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Estima bayesiana de filogenias usando
MrBayes 3.2 (Ronquist et al., 2012)

* MrBayes3 estd escrito para diversas plataformas (UNIX, Windows y Macintosh)
y se maneja de igual manera en las tres plataformas a nivel de linea de comandos

+ Para correrlo eficientemente se necesita una computadora razonablemente rdpida
(CPU de alto rendimiento, P-IV)y con al menos 512 o 1 GB de RAM)
si se pretenden analizar matrices de datos > 20 OTUs

+ Ademds de la computadora y el programa necesitamos:

1.- Los datos (X): secuencias (nt y aa) u otros caracteres discretos (morfolégicos

sitios de restriccién etc.).

2.- Un modelo probab. de evolucién (modelos de la familia GTR (1, 2, y 6 tasas de sust.)
o0 modelos de sust. de aa. basados en matrices empiricas (JTT, WAG, BLOSUM ...)
distribucién gamma de variacién de tasas entre sitios y prop. sitios invariantes
o modelos morfoldgicos

3.- Probabilidades anteriores para todos los pardmetros del modelo:

- topologia, longitudes de rama (2n-3)
- freq. de nt o aas; tasas relativas de sust.
- heterogeneidad de tasas (I, o

+ Para ver las opciones de comandos en MrBayes usar el comando <help> 6 <help comando>

Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- un bloque de comandos para modelos particionados por codones y 2 genes

BEGIN mrbayes;

log start filename=38UgInII_recA_bycod_def01_logl;

delete Sm1021; Tomado de Vinuesa et al. 2005
outgroup Rho_palustris; Mol. Phylogenet. Evol. 34:29-54

charset gInII = 1-594;
charset gInII_1st = 1-594\3;
charset gInII_2cnd = 2-594\3; Comandos relativos
charset gInIT_3rd = 3-594\3; > ala monipulacién de
charset recA = 595-1104;

charset recA_ist = 595-1104\3; OTUs y caracteres
charset recA_2cnd = 596-1104\3;
charset recA_3rd = 597-1104\3;
partition by_gene = 2: gInIL, recA:
partition by_codon = 6:gInII_1st, gInII_2cnd, gInII_3rd, recA_1st,
recA_2cnd, recA_3rd; )
end;

begin mrbayes;

set Erarﬁfl"’::b(yﬁ;°d$"? bl Comandos relativos
rset applyto=(all) ratepr=variable; TNy

Lset applyto=(1,3,4,6) nst=2 rates=gamma Ngammacat=8; a Icl’elspeC‘CIfICOCIPn q?l

Lset applyto=(2,5) nst=2 rates=propinv Ngammacat=8; modelo de Sus*'mc',on

unlink shape=(all) pinvar=(2 5) tratio=(all) statefreq=(all) revmat=(all); propabilidaes anteriores

set autoclose=yes; y pardmetros de las
memep ngen=3000000 printfreq=5000 samplefreq=100 cadenas estocdsticas
nchains=4 temp=0.15 savebrlens=yes; de Markov

end;

Intoduccién a la filoinformatica — pan-genémica
y filogenémica. IBBM-CONICET, UNLP
Argentina. Julio 2018

Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- los datos y un bloque de comandos sencillo

* Los datos (X): se presentan en una variante del formato NEXUS (como el que usan PAUP*
y MacClade)

#NEXUS
[En corchetes puede ir cualquier comentario, que es ignorado por MrBayes]

begin data;
dimensions ntax=38 nchar=1104; [dimensiones de la matriz]
format datatype=DNA interleave=yes gap=- missing=?; [formato de la matriz]
matrix
BC_C1 CCGACTCCGAACTTGECGCE66 CAAAACTCAGATCAAGGAAT .. datos
BC_C2 CCGACTCCGAACTTGCECGE6 CAAAACTCAGATCAAGGAAT ..
BC_P6 CCGACACCGAATTTGECGC66 CAAAACTCAGATCAAGGAAT ...
BC_P14 22GACTCCGAACTTGCGC66 CAAAACACAGATCAAGGAAT ...

bloque
de

end;

begin mrbayes; bloque
Lset nst=6 rates=invgamma Ngammacat=6; [modelo GTR+I+G] de
mcme ngen=3000000 printfreq=5000 samplefreq=100 comandos
nchains=4 temp=0.2 savebrlens=yes; [detalles de la cadena de MCMC] de
end; MrBayes
quit

Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- modelos de sust. de nt (4X4)

* Modelos de evolucion de DNA de la familia GTR o REV
implementados en MrBayes 3.2

Jukes-Cantor (JC69)
igual frecuencia de bases: ,= W == T,
todas las sustituciones tienen igual tasa a=f

acomodan sesgo ti/tv acomodan distintas frecuencias de bases

l l

Kimura 2 parameter (K2P) Felsenstein (F81)
igual frec. de bases: T,= Mc=Tie= Iy distinta frec. de bases: W# TFT# Ty
distintas tasas de sustitucion ti y tv; a#p igual tasa de sustitucion ti y tv; a=p

acomodan # frec. bases l J acomodan sesgo tasas sust. ti/tv

distintas frecs. bases: nA # nC # nG # nT
distintas tasas de sust. ti and tv; a#p

Hasegawa-Kishino-Yano (HKY85), 2 tasas

6
General time reversible (GTR), 6 tasas

© Pablo Vinuesa 2017,
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Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- modelos de sust. de nt (4X4)

: Lset
Es el comando que activa los pardmetros del modelo de verosimilitud. Su uso es:
Iset <parameter>=<option> ... <parameter>=<option>
- por ejemplo, "Iset nst=6 rates=gamma" para especificar el modelo GTR+G

Default model settings:

Parameter Options Current Setting
Nucmodel 4byd/Doublet/Codon 4byd
Nst 1/2/6 1
Code Universal/Vertmt/Mycoplasma/
Yeast/Ciliates/Metmt Universal
Ploidy Haploid/Diploid Diploid
Rates Equal/Gamma/Propinv/Invgamma/Adgamma Equal
Ngammacat <number> 4
Nbetacat <number> 5
Omegavar Equal/Ny98/M3 Equal
Covarion No/Yes No
Coding All/Variable/Noabsencesites/
Nopresencesites All
Parsmodel No/Yes No

Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- exploracion del espacio paramétrico y de drboles mediante

MCMC
PO)(X]06)
3 .
3 siempre
;g e depende del valor del pardmetro de ; ;
S P tasa dz acef?)’racién R= P POITY
8 P(Ti) P(D|Ti)
0

espacio paramétrico

* Se construye una cadena estocdstica de Markov que tiene por su estado espacial los
pardmetros del modelo estadistico y una distribucién estacionaria que representa la
distribucién posterior de probabilidad de los pardmetros

+ Para una cadena de Markov adecuadamente construida y corrida durante suficientes

ciclos resulta que la proporcién de tiempo que cualquier topologia particular es visitada
representa una buena aproximacién a la probabilidad posterior de dicho drbol

© Pablo Vinuesa 2017,
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Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2

- andlisis de MCMC y MC?
+ MCMC

Este comando inicia el andlisis de MCMC para aproximar la probabilidad posterior del drbol
filogenético (y pardmetros del modelo de sustitucién) mediante el muestreo de drboles de la
distribucién posterior. Ademds se puede correr un andlisis de Metropolis-coupled Markov
chain Monte Carlo", o MCMCMC o MC: en el que se corren N cadenas, N-1 de las cuales son
cadenas “calentadas” por un factor B =1/ (1 + temp Xi). B es la potencia a la que se eleva

la probabilidad posterior. Cuando B = O, fodas las topologias tienen igual probabilidad y la
cadena visita los drboles libremente. B = 1 es la cadena “fria” (la distribucién de interés).
Se emplea generalmente MC® ya que se produce un mejor “mezclado” que el obtenido me-
diante MCMC. Después de que todas las cadenas han terminado un ciclo, se seleccionan dos
cadenas al azar y se intenta cambiar los estados (la prob. del cambio viene determinada por
la ecuacién de Metropolis et al.). Esto permite a la cadena “saltar” valles profundos. Las
cadenas secuencialmente calentadas “ven" un espacio paramétrico proporcinalmente mds
suave (valles menos profundos entre picos).

el uso correcto del comando es:
mcmc <parameter> = <value> ... <parameter> = <value>
por ejemplo: mcmc ngen=100000 nchains=4 temp=0.2

que ejecuta un andlisis de MCMCMC con 4 cadenas y la temperatura (factor de calenta-
miento puesto en 0.2. Las cadenas se corren por 100000 de generaciones

Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- el principio de Metropolis-coupled MCMC (MC?)

+ las cadenas calientes hacen las veces de exploradores del espacio de pardmetros
para la cadena fria

k (“explorador en una
cadena caliente”)

I' caida
| pequefia
(se acepta con frecuencia)

grande |
(no se |

_ ,pasos "normales” queda
pasos largos (propuestas mds
drdsticas) al intercambiar estado
con el “explorador”
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Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- el principio de Metropolis-coupled MCMC (MC?)

* las cadenas fria y caliente intercambian sus estados (“chain swapping™)
- las cadenas calientes hacen las veces de exploradores del espacio de pardmetros £

para la cadena fria /v
paisaje frio: picos separados por valles profundos

———

MrBayes 3.2 purrent Setting Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- MCMC sea - definicién de distribuciones de probabilidad anterior (priors)
Swapseed <number>
. Ngen * Prset
+ Opciones por defecto . )
del do MCMC chains <nunbers , . . . .
( A:g;xg:)o MeM Tom hmbers 5.200000 Este comando especifica los priors del modelo filogenético. Recuerden que en un andlisis
° mbers, cnumbers  0.00 v 0.00 ~ bayesiano hay que especificar una distribucién de probabilidad anterior para cada
en MrBayes 3.2 <number> 1 pardmetro del modelo de verosimilitud (topologia, long. de rama, pardmetros del modelo de
smpratreq  cmmber 100 sustitucién). Estos priors representan las ideas o hipétesis sobre la distribucién de los
einee . . pardmetros previas a la observacién de los datos.
Fantires A . Este comando permite manipular los supuestos sobre los priors.
Printall Yes/No Yes
Printmax <number> 8 -En muchos casos se usan priors no informativos para que sea la funcién de verosimilitud la
temediagn ves/No ves que determine de manera decisiva el resultado de un andlisis
Diagnreq <nunber> 1000

Minpartfreq  <number> 0.10 - prset applyto

ves En el caso de un andlisis complejo con miiltiples particiones, podemos definir
0 distintos settings de priors para cada particién.

0.01 prset applyto=(1,2) statefreqs=fixed (equal, para JCy K2P)

. temp.out. <p/t>

Startingtree Random/User Random

roerts prset applyto=(3) statefreqs=dirichlet(1,1,1,1) (para F81, HKY y GTR)
Savebrlens

Ordertaxa Yes/No No
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Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2.2 Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- definicién de distribuciones de probabilidad anterior (priors) - definicién de distribuciones de probabilidad anterior (priors)
* Opciones por defecto del comando Prset
* En la inferencia bayesiana de filogenias se usan principalmente las siguientes Parameter options L Current Setting
distribuciones de probabilidad para definir las probabilidades (o funciones de Tratiopr Beta/Fixed Beta(l.0,1.0)
Revmatpr Dirichlet/Fixed Dirichlet(1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0)
densidad probabilistica) de los pardmetros del modelo filogenético, tal y como Aamodelpr Fixed/Mixed Fixed(Polsson)
Aarevmatpr Dirichlet/Fixed Dirichlet(1.0,1.0,...)
se resume en 'G Siguienfe TGbIG. Omegapr Dirichlet/Fixed Dirichlet(1.0,1.0)
Ny98omegalpr Beta/Fixed Beta(1.0,1.0)
Ny98omega3pr Uniform/Exponential/Fixed Exponential (1.0)
Parametro Distribucion Comentario M3omegapr Exponential/Fixed Exponential
Codoncatfregs Dirichlet/Fixed Dirichlet(1.0,1.0,1.0)
Topologia Uniforme discreta  define un prior no informativo Statefreqpr Dirichlet/Fixed Dirichlet
h . h . Treeheightpr Exponential/Gamma Exponential (1.0)
Long. de ramas Exponencial Prior no informativo Ratepr Fixed/Variable=Dirichlet Fixed
- q Shapepr Uniform/Exponential/Fixed Uniform(0.0,50.0)
Var. tasas sust. entre sitios Gamma Forma muy flexible Ratecorrpr Uni form/Fixed Uniform(-1.0,1.0)
Frecuencia de bases; Dirichlet Para proporciones del total Pinvarpr Uniform/Fixed ) Uniform(0.0,1.0)
Covswitchpr Uniform/Exponential/Fixed Uniform(0.0,100.0)
Tasas de ti/tv Beta(a1,a2) Probabilidad de 2 proporciones Symdirihyperpr  Uniform/Exponential/Fixed Fixed(Infinity)
Topologypr Uniform/Constraints Uniform
Brlenspr Unconstrained/Clock Unconstrained:Exp(10.0)
Speciationpr Uniform/Exponential/Fixed Uniform(0.0,10.0)
Extinctionpr Uniform/Exponential/Fixed Uniform(0.0,10.0)
Sampleprob <number> 1.00
Thetapr Uniform/Exponential/Fixed Uniform(0.0,10.0)
Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2 Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- muestreo de la cadena estocdstica de Markov - muestreo de la cadena estocdstica de Markov

- ¢Cuantas generaciones he de correr la cadena (ngen=X)?
+ Tomar un drbol (posicién del robot) cada 100-1000 ciclos de MCMC (adelgazamiento)

Esto se controla con el el pardmetfro samplefreq del comando mcmc - bdsicamente hasta que se alcance la estacionariedad y un mezclado adecuado de la cadena
) . . . y se hayan colectado suficientes muestras
+ Conviene adelgazar la cadena para reducir el nivel de autocorrelacion de las muestras - idealmente debemos repetir al menos X2 un andlisis para confirmar la convergencia
+ Si se usa MC3, sélo la cadena fria es muestreada burnin

+ La distribucidn marginal de cualquier pardmetro se puede obtener de esta muestra

- ™
begin mrbayes; _‘_3 ML plot generacional de -InL para tres
Lset nst=6 rates=invgamma Ngammacat=6; 37 sm cadenas MC? independientes
memc ngen=3000000 printfreq=5000 samplefreq=300 z5 -
nchains=4 temp=0.2 savebrlens=yes; £5 7
end; 5 _é 6300
. ui— g 6400

_f q(; 6500 ¥

0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000
« los comandos sump y sumt nos dan un resumen del

muestreo de pardmetros y drboles de un andlisis Generations

+ el pardmetro burnin de los comandos mcmc o sump y sumt nos permiten determinar la
cantidad de muestras (ho generaciones!) a desechar (burnin = 300)
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Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
- muestreo de la cadena estocdstica de Markov

- ¢Cuantas generaciones he de correr la cadena (ngen=X)?
-Este ejemplo muestra que no todas las cadenas alcanzan la estacionariedad

con la misma rapidez, demostrando la necesidad de repetir al menos X2 un andlisis para
confirmar la convergencia
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Métodos de reconstruccion filogenética
- la alteranativa bayesiana

Recapitulacion:

1. Hemos visto que la verosimilitud de un set de datos de secuencias depende de
los siguientes pardmetros desconocidos: topologia, longitudes de rama y
pardmetros del modelo de sustitucién:

L,= Pr(DIH) = Pr(D|tud)
- El método de ML estima estos pardmetros buscando los valores que maximizan

la funcién de verosimilitud (estima puntual) dada una topologia y un modelo
estocdstico de sustitucién (PAUP*, PHYLIP, PAML, etc.).

2. Inferencia Bayesiana en cambio se basa en la P posterior de la hipétesis =>

calcular /a distribucion de la pP conjunta de todos los parametros del modelo
filogenético, dado un set de datos:

f(w) fiXIt)

o)Xy =——————
! YEPiE) fX] )

- la pP para esta compleja distribucién posterior conjunta no se puede resolver
analiticamente: hemos de aproximarla mediante MCMC
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Bayesian species phylogeny based on congruent g/nII+recA sequences
(mixed models with site-specific rates for each gene)
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B. canariense BRE-4 (Canary Is.)

B. canariense BC-MAMI (Morocco)
B. canariense BC-MAMS (Morocco), ISLU16 (Spain)
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(Vinuesa et al. 2005, Mol. Phylogenet. Evol. 34: 29-54)
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Reconstruccion filogenética bayesiana - MCMC

- Markov Chain Monte Carlo (MCMC): toma muestras dependientes de la distribucién de
interés, de modo que el estado muestreado en el préximo intervalo (Xt+1) depende sélo
del estado muestreado en el intervalo presente (Xt), y no del anterior (cadena de Markov)

- Aunque las muestras son dependientes se puede demostrar que si el nimero de
muestras es elevado (cadena larga), la distrib. de pP se puede aproximar adecuadamente
(Ley de los grandes numeros).

MCMC ha revolucionado la IB — permite tratar complejos problemas estadisticos de otro
modo intratables (p. ej. grandes filogenias) y de un modo mucho mds eficiente y tan preciso
como ML.

Algoritmos MCMC

Habitualmente la distribucién de la pP no puede ser analiticamente calculada porque no se
puede integrar. El objetivo es aproximar la distrib. de pP usando un método MCMC como
Metropolis-Hastings (MH) o MH-Green (MHG)
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Estima bayesiana de filogenias usando MrBayes 3.2
Distribuciones anteriores y posteriores en la inferencia bayesiana

P(v, [X) =
PR Suopr(e) Pr(xr)

distribucidn anterior
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