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Resumen - La inferencia bayesiana como modelo
de reconstruccién filogenética es muy utilizada en la
actualidad. La ventaja de este método es la generacién
directa de probabilidades posteriores para cada clado
en la filogenia final, por lo cual no se requiere de
bootstrapping como medida de incertidumbre. Ademas,
la inferencia bayesiana se presta perfectamente
para la datacion de filogenias por medio de relojes
moleculares. En este trabajo se describen los principios
de este método, comenzando por el teorema de Bayes;
posteriormente se caracteriza el uso del algoritmo de
Metropolis-Hastings para el muestreo de las topologias
mas probables y se le ilustra con un ejemplo sencillo.
Se finaliza mencionando los programas mas usados
actualmente.
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Abstract - Phylogenetic reconstruction through
Bayesian inference is currently widely used. The
main advantage of this method is the direct output
of posterior probabilities for each clade on the final
phylogeny. Thus, it does not require bootstrapping as a
measure of uncertainty. Moreover, Bayesian inference
is perfectly fit for dating phylogenies through molecular
clocks. In this paper, the basics of Bayesian inference
applied to phylogenetic reconstruction are described,
starting with an explanation of Bayes' theorem.
Then, the use of the Metropolis-Hastings algorithm
to sample topologies from the posterior distribution is
characterized and illustrated through a simple example.
At the end, there is a mention of the software used for
Bayesian phylogeny reconstruction.
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e presenta ahora el método bayesiano para reconstruccién filogenética. Como se vera a continuacion,
algunos elementos (como el cdlculo de verosimilitudes y los modelos de mutacién de ADN) también
se utilizardn aqui; para no repetir su descripcion, el lector deberd referirse a la primera parte de esta

En la inferencia bayesiana para la reconstruccién filogenética, el objetivo es encontrar el arbol con la
mayor probabilidad posterior. Dicho célculo va a depender de asumir una probabilidad a priori para cada arbol
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y del uso de métodos markovianos (cadenas markovianas). De manera general, las cadenas markovianas son
procesos estocasticos que describen una secuencia de eventos donde la probabilidad de un evento actual
depende Unicamente del anterior. En la inferencia bayesiana las cadenas markovianas se emplean para
explorar el espacio de filogenias posibles.

La inferencia filogenética por medio de métodos bayesianos fue introducida por Rannala & Yang (1996),
mientras que las extensiones markovianas fueron agregadas independientemente por Yang & Rannala
(1997); Mau & Newton (1997) y Li, Pearl & Doss (2000). La base fundamental de toda inferencia bayesiana
radica en el teorema de Bayes, el cual describimos a continuacién.

Teorema de Bayes
Se debe iniciar por definir nuestros datos y parametros a estimar. Dado un alineamiento D de secuencias de
ADN para un nimero n de especies, el objetivo es encontrar el arbol T que mejor describa a dicho alineamiento.
En esta revisién se usaran los términos filogenia y arbol indistintamente para referirse a T, al igual que los
términos alineamiento o datos para aludir a D.

El teorema de Bayes en inferencia filogenética se presta facilmente para calcular T dado un alineamiento D.
Bajo este teorema, la probabilidad posterior de T es:

_ P(T)P(D|T) 1)
P(T|D) = P(D)

donde P(T) es la probabilidad a priori del arbol, P(D|T) es la verosimilitud (también conocida como likelihood) y
P(D) es la probabilidad del alineamiento. Para fines practicos, P(D) constituye la sumatoria del numerador
P(T)P(D|T) sobre todas las posibles topologias T:

_ P(TP(DIT) (2)
PITID) = 5 Py

€n otras palabras, al sumar P(T)P(D|T) para todos los T posibles obtenemos P(D).

Aplicacion del teorema de Bayes en filogenética

En la practica no es posible calcular el denominador de la ecuacién (2), va que la cantidad de topologias posibles
(la manera en que las especies se agrupan) incrementa exponencialmente con el nimero de especies n.
Repitiendo el mismo ejemplo de la primera parte, un alineamiento con tres especies tiene tres topologias
posibles; cuatro especies, 15 topologias posibles; cinco especies tienen 105 topologias, v si hablamos de un
alineamiento de 50 especies -muy comun en estudios bioldgicos- tendriamos 2,75x%107® topologias posibles.
Por tanto, computacionalmente no es realista calcular la verosimilitud de tal cantidad de arboles.

Metropolis-Hastings

Para solucionar este problema se usa el algoritmo de Metropolis-Hastings (Metropolis et al, 1953; Hastings,
1970), el cual se basa en una cadena markoviana de Monte Carlo (MCMC, por sus siglas en inglés). Dicho
algoritmo explora en el espacio de topologias y toma una muestra representativa de la distribucién P(T|D), que
es la distribucién posterior de la cual queremos obtener T. En otras palabras, con Metropolis-Hastings se
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analizan individualmente muchas topologias posibles y se toma una muestra de ellas; sin embargo, esta muestra
no es aleatoria, mds bien representativa, de la distribucién posterior de topologias P(T|D). Los pasos del
algoritmo de Metropolis-Hastings son los siguientes;

1. Establecer un drbol inicial T;, el cual constituye la topologia “actual”.
2. Modificar ligeramente la topologia Tiy llamarla T; (7; ahora constituye el drbol “candidato”).
3. Calcular la relacién A entre las probabilidades posteriores de las topologias actual Ty candidata T;

_ P(ID)
P(T;|D)Y 3)

4, Si A> 1 aceptar T, como el nuevo arbol actual. En caso contrario, aceptar 7; con probabilidad A vy
constituirlo en el nuevo T.
5. Volver al paso 2.

Esta demostrado que repetir este algoritmo muchas veces resulta en una muestra significativa de arboles
pertenecientes a P(T|D) (Metropolis et al, 1953; Hastings, 1970). Ahora, aplicando el teorema de Bayes (1), la
ecuacion (3) se puede reescribir como:

P(T;)P(DIT})

_ P(D)
A= PPy @
P(D)
y simplificando los denominadores:
_ P(T)PDIT)) ()

~ P(THP(DIT)

Por ende, el tomar una muestra representativa de T a partir de la distribucién objetivo P(T|D) se reduce a poder
calcular la verosimilitud de topologias actuales P(D|Ti) y candidatas P(D|T;), y de asumir probabilidades a priori
para cada una de dichas topologias. En muchos casos se asume que la probabilidad a priori de cada topologia es
la misma, por lo que éstas también se simplificarian. No obstante, es igualmente posible asignar probabilidades
a priori para las longitudes de rama de T a partir de una distribucién exponencial, tal es el caso del programa
MrBayes (Huelsenbeck & Ronquist, 2001). En cuanto a la verosimilitud P(D|T), el calculo se efectda utilizando
el algoritmo “prunning” (Felsenstein, 1973).

Pasos generales para inferir una filogenia bajo un modelo bayesiano

Como se establecié anteriormente, la inferencia bayesiana de filogenias requiere también de estimar
verosimilitudes de distintas topologias. Combinando lo que se describié en la primera parte de esta revisién
con los métodos descritos aqui, los pasos generales para la inferencia bayesiana de filogenias son los
siguientes:
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1. Proponer una topologia inicial.

2. A partir del alineamiento observado Dy la topologia propuesta en el paso 1, calcular la verosimilitud para
cada posicién (o columna) de D utilizando el algoritmo “prunning”. Para conocer las probabilidades de
sustitucién nucleotidica utilizadas en dicho algoritmo, referirse a la seccion “Modelos de mutacién de
ADN" en la primera parte de esta revision.

3. Una vez obtenida la verosimilitud en cada posicién de D, calcular la verosimilitud total por medio de la
ecuacion (2) de la primera parte de esta revision.

4. Teniendo la verosimilitud de T, proponer una topologia candidata (similar a la topologia actual), calcular
su verosimilitud de forma similar siguiendo los pasos 2 y 3, y calcular la relacién A con la ecuacién (5).

5. Si A> 1, aceptar la topologia candidata como nuevo drbol actual. Caso contrario, aceptar la topologia
candidata con probabilidad A.

6. Repetir los pasos 2 a 5 hasta haber obtenido una muestra representativa de arboles de P(T|D).

Generacion de la topologia final a partir de la muestra de P(T|D)
Es importante describir un paso mas para finalizar la reconstruccion de una filogenia con el método bayesiano
descrito aqui. Hasta ahora hemos logrado una muestra representativa de arboles de la distribucién P(T|D), pero
;cudl de todas esas topologias se reporta al final? Una forma de abordar este problema consiste en estimar
distancias entre todos los arboles de la muestra y tomar como representante al que se encuentre al medio (Li
et al, 2000; Critchlow, Pearl & Qian, 1996). Otra posibilidad consiste en observar la frecuencia de cada clado en
la muestra total de topologias y reportar todas las especies en los clados donde estén mas frecuentes
(Huelsenbeck, Ronquist, Nielsen & Bollback, 2001; Larget & Simon, 1999).

Finalmente, en cuanto a las especificaciones del Metropolis-Hastings MCMC, es conveniente prestar atencién
a la frecuencia con que se toman las muestras de P(T|D). Como primer punto, es bueno descartar la primera parte
de muestras, ya que no todas ellas perteneceran a P(T|D) (éstas corresponden al burn-in). En segundo lugar, no
conviene mantener a todas las topologias candidatas aceptadas, ya que en muchos casos serdn muy parecidas;
es mejor guardar los arboles cada cierto nimero de repeticiones del algoritmo de Metropolis-Hastings, para asi
obtener una muestra mas representativa de P(T|D) (Huelsenbeck et al., 2001; Felsenstein, 2004). Es importante
notar que para la inferencia bayesiana de filogenias no es necesario utilizar bootstrapping como medida de
incertidumbre, ya que la probabilidad posterior P(T|D) cumple con esta funcién. La filogenia final reportada
contiene probabilidades posteriores para cada clado de la filogenia y cada uno de estos valores describe la
probabilidad del clado en cuestién.

Ejemplo de algoritmo para inferencia bayesiana

Enseguida se desarrolla un ejemplo muy sencillo para inferir una filogenia usando el algoritmo de Metropolis-
Hastings para inferencia bayesiana. Al igual que en la primera parte de esta revisién, utilizaremos el
alineamiento del ejemplo 1.1.1 del articulo “Modelo de estimacién de pesos de arbol filogenético para un
cuartet, aplicando conjugacién de Hadamard” (publicado también en este ndmero). Dicho alineamiento contiene
cuatro especies y 16 posiciones. Convertimos dicho alineamiento a formato FASTA vy lo guardamos en un archivo
denominado “alineamiento.fas”:

>El
CCATCAAACGTGTGAC
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>E2
ACAGCAATGTTATCTC
>E3
CCATTGAAGATGCGTT
>E4
ACAGTAGTGTTACCAG

Métodos de reconstruccién filogenética II/Duchen/81-89

Posteriormente, consideramos posibles topologias para las especies E1, E2, E3 y E4. En total existen 15 posibles
topologias, las cuales las escribimos en formato NEWICK y las guardamos en un archivo denominado

"topologias.tre” (visualizadas en la Figura 1):

1:1,€2:1):1,(€3:1,64:1):1): 1;
1:1,64:1):1,(€2:1,63:1):1):1;
€1:1,€2:1):1,63:1):1,€4:1):1;
E1:1,€2:1):1,64:1):1,€3:1):1;
E1:1,€3:1):1,62:1):1,€4:
€1:1,€3:1):1,64:1):1,€2;
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Finalmente, usando los archivos que se acaban de crear (“alineamiento.fas” y “topologias.tre”) como input,
desarrollo a continuacién un programa corto (escrito en el lenguaje de programacién R) a fin de ejemplificar el
algoritmo Metropolis-Hastings para la inferencia filogenética bayesiana (nétese que los pasos del algoritmo

también estan mencionados en el programa):

HH##H###H#-INICIO DEL PROGRAMA-#######

library(ape)
library(phangorn)

#Alineamiento de ADN.

D <- phyDat(read.FASTA("alineamiento.fas")) #Posibles topologias.

T <-read.tree("topologias.tre”)
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HH------- Metropolis-Hastings para inferencia bayesiana------- ## cat("\n€jemplo Metropolis-Hastings para
inferencia Bayesiana\n”)

#Se comienza con la topologia inicial (paso 1).

indice_actual <-1

T_actual <- T[ [ indice_actual ] ]

for (i in 2:length(T) ) {
#La topologia candidata es la siguiente en la lista de T (paso 2). T_candidata <- T[[i]]

#Se calcula la verosimilitud de |a topologia actual.
logV_actual <- pml(T_actual,D)

#Se calcula la verosimilitud de la topologia candidata.
logV_candidata <- pml(T_candidata,D)

#Se calcula la relacion de verosimilitudes A (paso 3).
A <-logV_actualSloglik/logV_candidataSlogLik

if (A>1){ #Si A>1 (paso 4 parte 1).
T_actual <- T_candidata
indice_actual <-i
print(paste("T candidata =",i,", log V = ",logV_candidataS$logLik))
} else {
#Si A<1 (paso 4 parte 2).
nuevolndice <- sample(c(indice_actual,i),1,prob=c(A,1-A)) T_actual <- T[[nuevolndice]]

if (nuevolndice==indice_actual) {
print(paste("T actual =",indice_actual,”, log VV = ",logV_actualSlogLik))
} else {

print(paste("T candidata =",indice_actual,”, log V = ",logV_candidataSlogLik))

indice_actual <- nuevolndice

HEH#HHEH-FIN DEL PROGRAMA-##H##H###
El output de este programa es el siguiente:

Ejemplo Metropolis-Hastings para inferencia Bayesiana
[1] "T actual =1, log Verosimilitud = -87.1232112880638"
[1] "T candidata = 3, log Verosimilitud = -87.0763445725479"
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[1] “T candidata = 4, log Verosimilitud = -87.0328449489164"
[1] “T candidata = 5, log Verosimilitud = -86.6093614372388"
[1] “T actual = 5, log Verosimilitud = -86.6093614372388"
[1] “T candidata = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"
[1] “T actual = 7, log Verosimilitud = -85.6551750661665"

Como se puede corroborar, el algoritmo de Metropolis-Hastings converge en la topologia 7; sin embargo, cabe
recordar que aqui usamos Metropolis-Hastings solamente para desarrollar un ejemplo ilustrativo. En realidad,
para un alineamiento tan reducido serdn suficientes otros métodos basados en distancias genéticas para inferir
la filogenia. La maxima verosimilitud y la inferencia bayesiana usando Metropolis-Hastings MCMC son mas Utiles
para un mayor nimero de especies en alineamientos mas grandes. En tales casos, no existira solamente una
topologia con la mayor probabilidad posterior, sino varias, por lo cual se deberdn utilizar los métodos descritos
en la seccién “Generacién de la topologia final a partir de la muestra de P(T|D)" para obtener el resultado final.
Finalmente, dependiendo de la cantidad de especies y de la longitud del alineamiento se prefiere un método
sobre otro (e. g. Inferencia bayesiana sobre maxima verosimilitud, o viceversa). Si se desea revisar mds
detalladamente los factores que influyen en la seleccién de un método de inferencia filogenética, remitirse a
Pefia (2011).

Software para inferencia bayesiana de filogenias

Existen muchos programas que hacen inferencia bayesiana de filogenias. Aqui se nombran los mas usados en
la actualidad:

MrBayes. Este programa fue desarrollado inicialmente por Huelsenbeck & Ronquist (2001), con una nueva
versién publicada mds recientemente (Ronquist et al, 2012). Este es el programa clasico empleado en
reconstruccion filogenética con un método bayesiano. Utiliza todos los elementos descritos aqui: probabilidades
a priori, modelos de mutacién de ADN y Metropolis-Hastings MCMC para encontrar el arbol con la mayor
probabilidad posterior.

BEAST. Este programa fue originalmente introducido por Drummond & Rambaut (2007). Ademas de encontrar

el arbol con la mayor probabilidad posterior, BEAST incluye rutinas que calculan un reloj molecular (o datacién
de filogenias) bajo distintos modelos.
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RevBayes. Desarrollado por Hohna et al. (2016), sus funciones comprenden inferencia filogenética, MCMC,
relojes moleculares, seleccién de modelos, estimacién de tasas de diversificacién, etcétera. Este programa
incluye su propio intérprete, lo que lo hace particularmente (til a la hora de desarrollar tareas mas complejas.

Figura 1.
Topologias posibles para el alineamiento D del ejemplo en la seccion “Ejemplo de algoritmo para inferencia bayesiana”.
La topologia con la maxima verosimilitud es la 7.

Topologia 1 Topologia 2 Topologia 3
———————E4 e =X E4
L F3 L —————E3
e ———————F4 —————E2
T 1 Bl
Topologia 4 Topologia 5 Topologia 6
E3 E4 E2
————F4 —————E2 ———————E4
—E2 ————E3 =3
L—F1 L—F1 L—F1
Topologia 7 Topologia 8 Topologia 9
————————E4 E3 E2
L €2 _ &3
T — =] E— I
L F1 L—F1 L—F1
Topologia 10 Topologia 11 Topologia 12
E4 E1 E3
—F1 ————F4 &t
&3 &3 —————FE4
——F2 —F2 —F2
Topologia 13 Topologia 14 Topologia 15
El El E2
—————E3 —————E2 ——————E1
——————E4 — &4
) ———&3 ———=3
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