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Métodos
basados en distancias y en modelos de
evolucion molecular.



Algunos metodos de inferencia filogenética
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Optimizacion: parsimonia vs. distancias

Parsmionia Distancias

Criterio de optimizacion

Efecto de la homoplasia*

Minimizar la longitud Minimizar la longitud (suma
(nimero de pasos) del arbol de todas las ramas,
medidas como distancias)

del arbol
Los mejores arboles 1) Las distancias estimadas
requieren mas pasos que el son mayores a las
minimo ideal observadas.

2) El arbol 6ptimo requiere
un largo total mayor al
minimo requerido por las
distancias.

Homoplasia: similitud que no heredada de un ancestro
comun. En contraste con homologia: similitud resultante
de una condicion heredada de un ancestro comun.
Estos conceptos se aplican a caracteres, asi como a
estados de caracteres. 3



distancia

¢,Por qué calcular distancias?

correccion

“estimada”

— “Observada”

tiempo




Distancia observada < “Distancia real”

A T T T A G
T
A A A
Cambios: 1 Cambios: 2 Cambios: 3
Obs.: 1 Obs.: 0 Obs.: 1

“distancia real”: cambios acumulados en la evolucion
Distancia observada: diferencias observadas entre las secuencias
finales >



Homoplasia:

, convergencia, reversion

paralelismo
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Administrando la homoplasia: parsimonia
vS. distancias

* Parsimonia:
— No intenta evaluar (o corregir) cambios no observados como
diferencias en los datos.

— La homoplasia resulta en cambios (pasos) adicionales, o
sea arboles mas largos al minimo posible.

— El criterio de maxima parsimonia procura minimizar la
longitud del arbol.

* Distancias:

— Las distancias corregidas (estimadas) procuran,
precisamente, ajustar los cambios no observados,que
resultan en homoplasia.



Relacion entre distancias y modelos de
evolucion molecular

Para calcular la distancia “estimada” (corregida con una
estimacion de los cambios no observados), necesitamos la
distancia observada y un modelo de evolucion molecular.

Ejemplos: modelo de Jukes y Cantor:

G A T C
G 3u MM M
A 1-3 MM
T H 1-3u N
C M J 1-3pu

La distancia correspondiente es d = 3 In(1 — 4/3 p), siendo p la
distancia observada (proporcion de sitios diferentgs).



Relacion entre distancias y modelos de
evolucidon molecular

El modelo de Jukes y Cantor tiene un solo parametro (p).
G A T C

G -34 M H H

A 1-3 v v
T o 1-3p M
C v op 13

Un modelo popular de dos parametros es el de Kimura, que
distingue transiciones y transversiones:

G A T C

L-a-26 o B B
a lo26 B P
B B 1la2B «
B B o 1-0-2pB

O—=>0



Motivacion del modelo de Kimura 2 parametros

ADN mitocondrial (sitios variables)
Humano GGTCTCTA
ChimpancéeA ACTCTCT
A, G: purinas

C, T. pirimidinas

//8 diferencias son transiciones
1/8 diferencias es una transversion
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Filogenias usando distancias

Caracteres
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
EspecieA |[¢c a a g t ¢ ¢ ¢ a
Especie B t t . a
Especie C t t a
Especie D t g . . ¢ . S . g
Especie E t g . a ¢ . . t

A B C D E

03 03 04 05

0,2 06 0,7 ‘ Arbol

0,7 0,7

0,3

m ©O O W >»
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Metodo de unidn de vecinos
(NJ:*neighbor joining”)

* NJ es una aproximacion simple al criterio de evolucion minima:

El arbol optimo es aquel que requiere la menor longitud total (suma
de todas las ramas, medidas como distancias moleculares).

* El algoritmo de NJ es sumamente eficiente, aunque es criticado
como un algoritmo arbitrario.

* Al optar por optimizar sobre distancias,

— Resumimos la informacion sobre las OTUs (caracteres y sus estados) en
distancias entre pares de OTUs. (A diferencia de la parsimonia, que trabaja
con los caracteres originales)

— Las distancias pueden ser las observadas (numero o fraccion de sitios
diferentes) o, mas comunmente, distancias corregidas en base a un modelo
de evolucién para incorporar cambios no observados. (A diferencia de la
parsimonia, que no usa caracteres no observados, y solamente incorpora
cambios adicionales cuando asi lo requieren los arboles ranés
parsimoniosos).



Metodo NJ ilustrado con un ejemplo

* Punto de partida: la hipétesis nula (H,) para un ejemplo con 4
OTUs (m=4)
* Longitud L, (en distancias) del arbol H,:

m m
2 o= Liy=——'4
1 0 9.4 m—1 L]
X i=1 i<j

Observamos que
4 3 dip = Lix + Lax

En la suma basada en d;, L,, forma parte
ded,, d,; y d,,, para un total de m-1 veces.
Esto se aplica a todos los segmentos L.,
por lo que dividimos la suma por m-1.
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Metodo NJ ilustrado con un ejemplo

* Siunimos los vecinos 1y 2 (la menor distancia), entendemos

gue parte de su divergencia de 3 y 4 puede asignarse a la rama
(XY) gque los separa de ellos.

Si2 = Lix + Lox + Lyy + L3y +Luy

1 < 1 1
z(m_z)zskdu—dZi)+§dlz+m_2 > dy
i=

3<i<j
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Método NJ ilustrado con un ejemplo

* Longitud del nuevo arbolqueunealy?2(S,,)

2 3 512 — LlX + LZX + LXY + L3Y +L4Y

1 4 d;, ds,
1
Lyy = 7 (dy3 + dyg +dy3 +dyy —2dy, — 2d3y)

\ oo J
!

|
2 3 p—
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Método NJ ilustrado con un ejemplo

Ejemplo: una matriz de distancias para 4 taxa:

1 2 3
2 6 S, = 66/3 =22
s 11 11 S,,=6+L,+10

4 13 15 10 L, = [(11+13+11+15-(2x6)-(2x10))/4

L. =45
P QU I o) S, =6+ 4,5+ 10 = 20,5
i=1 i<j 1 5 5 .
Si2 = Lix + Lyx + Lxy + L3y +Lay
\ . J \ Y J
dy, dy, 4 3 1 4

1 S, =22 S, = 20,5
Lyy = ) (dy3 +dyg +dy3 +dyy — 2dy; — 2d3,)
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Metodo NJ ilustrado con un ejemplo

Para 4 taxa el arbol esta completo.
Para mas taxa, tendriamos una politomia formada por todos los taxa
menos 1y 2.
El algoritmo procede:
— Remplazando 1y 2 por su ancestro comun A en la matriz.
— Calculando las distancias de A con los restantes taxa.
— Buscando el siguiente par de vecinos mas cercanos.... etc.

________ [ _ \ ' ‘
| 1l 2 3 A 3
| |
2 6 ' ——>
31 11 3
4 18 15 |10 4 10
5 .. S
—__ .
2 3 3
4 A 4
1 o 5
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Algunos metodos de inferencia filogenética

Uso de
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Algunas comparaciones

* Parsimonia vs. otros:
— No se usan caracteres no observados.
— Se trabaja con los datos originales, sin resumirlos como distancias pareadas.
— No se utiliza un modelo de evolucion (por €j., molecular)

— Eluso de los datos es idéntico, independientemente de la fuente (molecular, morfoldgica, ....).
(Aunque existen algunas variaciones sobre este punto, por ejemplo aquellas que dan pesos distintos
a distintos caracteres o cambios de estado).

* Inferencia estadistica (verosimilitud, bayesiana) vs. distancias:
— En comun: modelos de evolucion molecular y distancias asociadas.
— Diferencias: criterio y forma de optimizacion.

A A A G G

)
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