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I
distancia evolutiva

 Supongamos que tenemos una alineacion de dos

: . . S.:TTAGG
secuencias. En una posicion, una secuencia tiene Ay 1
otra tiene C. $,:TTCGG
— Supongamos gue las secuencias tienen un ancestro S TT? GG
comun (por ejemplo son la misma proteina en ratones y 0= ==

ratas) é(////\\\\\ﬁ

— ¢Qué tenia el antepasado comun en esa posicion? s;'TTAGG 5,:TTCGG
* No sabemos.

— Digamos A. ¢Cuantas sustituciones han ocurrido desde
sugdivergenccia? So: TTAGG
* Podria ser una (s,[3]:A — s,[3]:C)
* Podria haber dos (por ejemplo, s,[3]:2 — s, .[3]:G — s,[3]:C)
e Podrian ser mas... éun ejemplo con tres?
 Queremos una manera de definir la "distancia _
evolutiva" entre dos secuencias observadas de acuerdo So: TTAGG
con el nimero de mutaciones sucedido

— ¢Cémo podemos definirla sin saber lo que ha sucedido? $1:TTAGG s, :TTGGG
— Necesitamos estimarla usando un modelo de mutaciones i

)

5;:TTAGG 5,:TTCGG

5" TTCGG
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»
modelo de mutacion

* Un modelo de mutacion es un modelo probabilistico que describe
como ocurren las mutaciones a través del tiempo

— ¢Con gué frecuencia ocurre una mutacion?

— ¢Qué tipo de mutaciones son mas frecuentes?
* Para simplificar las cosas, vamos a hacer las siguientes suposiciones:

— Las posiciones son independientes

— Las tasas de mutacion son las mismas para diferentes posiciones y en
diferentes momentos de la historia

— Teniendo en cuenta el estado actual, los estados futuros no dependen
de los estados pasados

e Sabemos que estos supuestos por lo general no son ciertos, pero
sin ellos los calculos pueden ser dificiles

— Existen modelos mas complejos que requieren un menor numero de
supuestos fuertes. Hoy solo estudiaremos modelos simples ...
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El modelo Jukes-Cantor

* Propuesto por Jukes y Cantor en 1969

* Tasa de sustitucion, a, idéntica para las otras tres bases en

una unidad de tiempo

— Suponemos que hay a lo sumo una mutacion dentro de una unidad de tiempo

- Siempre podemos hacer que la unidad mas pequeia de asegurar esto

1-3a 1-3a
Nota: Una "sustitucion" es
una mutacién puntual que
realmente ocurrid, mientras
gue una falta de
coincidencia en una
alineacion podria ser
causado por una o mas
sustituciones

1-3a

1-3a
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" A
llustracion del modelo Jukes-Cantor

 Supongamos que en el momento 0, la posicidon 1 de una secuencia era A
* Enelmomento 1:

— Hay una probabilidad de 1 - 3o de que la posicion sea A

— Hay una probabilidad de a de que la posicién sea C

— Hay una probabilidad de a de que la posicidn sea G

— Hay una probabilidad de a de que la posicién sea T
 Enel momento 2, éicudl es la probabilidad de que la posicion sea A si sélo

se sabe que era A en el tiempo 0, pero no se sabe lo que era en el
momento 17

— Dos posibilidades:

1. En el momento 1 era A, y no hubo ninguna mutacién del instante 1 al 2
[probabilidad: (1-3a)?]
2. En el momento 1, era C,G 6 T, y hubo una mutacion a A del instante 1 al 2

[probabilidad: 3a.?]

— Por lo tanto, la probabilidad total de que la posicion sea A en el momento 2 es
(1-30)% + 302
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formulas recursivas

* P, ..(t) esla probabilidad de que una base que era X en el
instante 0, sea Y en el instante t

P, .(1)=1-3a
Poynl2) = (1-30)2 + 302

En general,
P, (t+1) =(1-30a)P, ,,(t) + [1-P, ,,(t)]
En general:
¢ Px_>x(t+1) = (1 - 3OL)PX_>x(t) +a [1 - PX—)X(t)] para Cualquier X
* Py (t+1)=[1-P, ,(t+1)] /3 para cualquier X, Y

En primer lugar, estudiamos coémo calcular P,_,.(t) para un ratio
de mutacion a y tiempo de divergencia t, después estudiamos
cémo podemos utilizar P,_,.(t) para estimar el numero de
mutaciones que han ocurrido desde la divergencia de las dos
secuencias
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" S
Solucién de P, _.,(t)

* Py A(t+1)=(1-3a)P, ., (t)+ o [1-P, .. (t)]
* AP, (1)
=P, _,a(t+1) - P, ,,(t)
=(1-3a)P, ., (t)+a[1-P, ., (t)] - P, (t)
= [1-4 P, ()]
* Para una unidad de tiempo infinitamente pequena, se obtiene

una ecuacion diferencial de primer orden, que puede ser

resueltagmedignte el uso de un factor de integracion
—— = all- 4P, ()]

dt
1 1 —4ot
=  Pa®) = 4 + (PAHA(O) - Z) e
1 3
— _ _ 4ot
27 3¢

— Observacion: Cuando t es grande, el estado inicial (es decir, nucledtido)
ya no importa y las cuatro bases son igualmente probables

RMFG2R10?2 Rininformatics | Kevin Yin-cse-ciithk | Snrina 2016



" S
formulas finales para P,,_,(t)

* Por simetria,

3

1
Pron(t) = Peoc(t) = Poog(8) = Pror(B) = 4 + Ze_%‘t

* Del mismo modo, es facil demostrar que

1 3 1 1
Prsc(®) = Puos() = Bus(8) = - = Po_(0) = [1 = (3 + o740 /3 = 5 =z

RMFG2R10?2 Rininformatics | Kevin Yin-cse-ciithk | Snrina 2016



= S
Volviendo al problema

e iQué hemos hecho hasta ahora?
— Dado

1. El estado ancestral de un posicidn

2. Latasa de sustitucion o (probabilidad de cada tipo de mutacién en una
unidad de tiempo)

— Determinar la probabilidad del estado actual, que es t unidades de
tiempo después del evento de separacion, donde t también se da

e ¢Qué eslo que realmente queremos?
— Teniendo en cuenta el estado actual de dos secuencias
. El estado ancestral se desconoce

— Determinar el numero de sustituciones que sucedio en las dos
secuencias desde su divergencia, tanto observadas como no
observadas

. La tasa de sustitucion (o) y hace cuanto tiempo que las dos secuencias han
divergido (t) son también desconocidos
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Las dificultades y las ideas

e Dificultad # 1: No sabemos el estado ancestral,
tasa de mutacion a 6 tiempo de divergencia t

— soluciones:

* Debido a la simetria, el estado ancestral No importa si solo
nos preocupa si dos secuencias actuales tienen el mismo
nucledtido o no en cada posicion

- I:)mismo(t)
= [Py a(t)]% + [Py ()] + [Py o(t)]° + [P, (2)]°
= [P a(t)]% + [P o ()] + [P o(t)]° + [P (2)]°
= [P a(t)]* + [P ()] + [Po_g(t)]* + [Po(2)]°
= [P a(8)]% + [Po_ o ()] + [Pr_o(t)]° + [Pr(2)]°
* No conocemos a O t, pero se puede estimar facilmente su
producto at y resulta que esto es todo lo que necesitamos
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Las dificultades y las ideas

* Dificultad # 2: Aunque conociéramos el estado
ancestral, la tasa de mutacion a y el tiempo
de divergencia t, todavia habria un numero
infinito de posibilidades, cada una con una
cierta probabilidad

— Solucion:

* Vamos a hablar del numero esperado de mutaciones
ocurridas, es decir, el promedio de todos los casos
considerando el numero de mutaciones de cada unoy
la probabilidad de que ocurra
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¢CoOmo ayudan esperanza y varianza en la solucion
de nuestro problema?

* No sabemos si una mutacion aparece después de
una unidad de tiempo, pero si tenemos en cuenta
un gran numero de unidades de tiempo, el
numero esperado de mutaciones por unidad de
tiempo es 3ot

* Si podemos estimar el numero de mutaciones
gue han sucedido, podemos calcular 3ot aunque
nunca sabemos los valores de oy t por separado

— Por eso utilizamos la formula de aproximacion para
P, ..(t)=3/4 e?+1/4 - sélo usa el producto ot
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Estimando el numero de sustituciones

e Para el modelo de Jukes-Cantor:

— Para una sola posicion, de probabilidad para dos secuencias separa t
unidades de hace tiempo que tiene el mismo estado es (suponiendo
qgue el estado ancestral era UN, Pero la misma formula es valida para

otros estados ancestrales):
ldea # 1

[Paoa ()12 + [Panc (D]* + [Pasc ()] + [Pasz (D]
1 3 . 11,
= (gr3e™) +3(3-3)

9 3 6 3
—4at _~ ,—8at Y 10 4 » _—_,—8at
T )+<16 6 T16° )
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Estimando el numero de sustituciones

e Para el modelo de Jukes-Cantor:

— En consecuencia, la probabilidad de que las dos secuencias tengan
diferentes estados en una posicion es

Idea # 2
1 3 3 No sabemos el valor de o (tasa
. = — | — = A8at —— _ ~—8at o 0z .
Pair = 1 2 + 7€ 2 (1 —e°%) de sustitucion) o t (tiempo desde
1 4 la divergencia de las dos
= ot = —gln (1 — §pdiff> secuencias), pero podemos

estimar p, |0 que nos dara una
estimacion de a.t.
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Estimando el numero de sustituciones

* Como estimar pgy la probabilidad de que dos secuencias aleatorias
generadas segun el procedimiento anterior tengan diferentes estados en
una posicion?

Estimamos pg por x/n, Donde x es el nimero de posiciones diferentes entre las
secuencias observadas - nuestra mejor suposicion basada en datos observados

* Poniendo todo junto:

Supongamos que tenemos dos secuencias de longitud n que divergieron hace
tiempo t con x diferencias

Sea K, el no. de sustituciones por posicion ocurridas para las dos secuencias

desde su divergencia

Segun el modelo de Jukes-Cantor, el valor esperado de K;,, es (de la pagina
anterior)

1 4 3 4 3 4x

para n grande, la varianza de esta estimacion es de aproximadamente
Paitr — (Paifr ) _x/n— (x/n)?

n(1-2pue)  n(1-2Y
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Estimando el numero de sustituciones

* Vamos a ver como podemos aplicar los resultados.
* Ejemplo:

— Supongamos que dos secuencias, cada una con n= 200
nucledtidos tienen x= 66 diferencias observadas, luego

* Py = Xx/n =66/200 = 0,33

3 4
* E[Ksup] = —le’l (1 _gpdiff) ~ 0.43

e Lavarianza de esta estimacion es Pdff (pair) >~ 0.0035

4
n (1 - gpdiff)
— observaciones:
1. El ndmero observado de sustituciones por posicion es menor que el numero
estimado de sustituciones (observadas + no observadas) por posicidon, como
se esperaba

2. Lavariacion es bastante grande - el numero real puede ser un poco
diferente de esta estimacion (seria mds pequeno para los n grandes)
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!omprogauén con nuestros datos de

simulacion

* Suponer a =0,005, t=50y n=100
* Dos copias de la misma secuencia aleatoria se

generaron en t= 0, seguido de mutaciones

independientes de acuerdo con el modelo de Jukes-

Cantor

* Resultados de la simulaciéon de 10 ensayos:

Trial 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
X 67 56 61 69 61 62 66 66 59 68
pdiff 0.67| 0.56| 0.61| 0.69| 0.61]| 0.62| 0.66 | 0.66 | 0.59 | 0.68
E[Ksup] (from formula) 168 103|126 1.89]| 1.26| 1.31 | 1.59| 1.59 | 1.16 | 1.78
Variance of E[Ksup] estimation (from formula) 0.19( 0.04 | 0.07 ( 0.33] 0.07| 0.08 | 0.16 | 0.16 | 0.05 | 0.25
Actual number of substitutions per site 1.68 | 1.29 | 1.23 | 1.74 | 1.38 | 1.43 | 1.57 | 1.31 | 1.47 | 1.38
Actual variance of 10 trials 0.03
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I
distancia evolutiva

* Ahora, podemos usar E [K;, ] como una medida de la distancia

evolutiva entre dos secuencias alineadas sin indeles.

— Utilizar un modelo de mutacién para definir la distancia es mas
robusto que la definicién de la matriz de puntuacidon de sustitucion
arbitraria (como coincidencia = 1, diferencia = -1).

— Por supuesto, tenemos que alinear las secuencias en primer lugar,
momento en el que todavia necesitamos una matriz de sustitucion
para empezar

* Hay otros modelos que permiten
— Mas parametros (por ejemplo, diferentes subtipos de sustituciones)
— Tasas variables en diferentes posiciones
— Dependencia entre diferentes posiciones
— Cambio de las tasas de sustitucion con el tiempo
— indeles
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Clasificacion de las especies

i Gram-positives

Animals Fung
Chlamydiae

Slime moulds
Plants
Algae

Green nonsulfur bacteria
Actinobacteria
Planctomycetes

Protozoa Spirochaetes
Fusobacteria
Crenarchaeota
Cyanobacteria
Nanoarchaeota (blue-green algae)
Euryarchaeota Thermophilic

sulfate-reducers

D Bmli?ﬁrb S Acyidobacteria
reinos

SPECIFIC
EPITHET

Crédito de la imagen: Wikipedia, http://ridge.icu.ac.jp/gen-ed/classif-gifs/animal-class-example.gif
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taxonomia

Kingdom

Plantae (plants)

+275,000 species

.T.?g !il:g?:)ph ta Chordata
(vascular pYants) (chordates)

; +40,000 species

T 250.000 species e P
Class Class
Angiospermae Aves
(flowering plants) (birds)

+ 235,000 species 8,600 species
Order

Order

Rosales . Passeriformes
(roses and their allies) (songbirds)

+18.000 species

5,160 species

Species

Rosa gallica Species
: Moss rose Dendroica fusca W
Figure 21.3(2) Blackburnian warbler e

Figure 21.3(4)

Crédito de la imagen: Wikipedia, http://www?2.estrellamountain.edu/faculty/farabee/biobk/BioBookDivers_class.html
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» I
escalas mas finas

* La misma idea se puede aplicar a clasificar
diferentes cepas de un tipo de bacteria

S. typhimurium

-~ |as relaciones familiares

Pedigree JZ——Q/ oo aly oy

100

fie.
fle:
boy

8. flexneri 2a 2457T
5. flexneri 2a C({J\"rb-b
1
o
S. somnei 5 a r
S. boydii e 1l = 3.
% e p
3 LA .._-
E. coliK12 S " r
i) ol lour
0li W3110 3 el Brs
i —
S. dysenteriae ;
0li 0157 HT

il O
. dysel ; L‘
£ coll 0157 H7 EDLO33 |
E. o

Key

[:] male [ affected male szdeoeased male

100
_E
66
-
100
an
T R
E. coli UTIB9 5 ) i AT Ia{l
ol REER O temale @ affected female /@’ deceased female o 3 S N
100
£

What genes tell us about inheriting diabetes.

E. coli CFT073

E. coli 536

Crédito de la imagen: Hershberg et al, Genome Biology. 8: R164 (2007), http://www.accessexcellence.org/RC/VL/GG/images/pedigree.gif,
http://www.jdrf.ca/
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= S
Relacionar objetos biologicos

e ¢Como se determinaron las
jerarquias?
— Especie: tradicionalmente
por las similitudes
morfologicas y de

comportamiento, o
evidencias paleontoldgicas

— Las cepas bacterianas: por
propiedades bioldgicas
fisicas, quimicas y

* Pregunta: ¢ Qué caracteristicas
debe ser usadas antes?

— Miembros de la familia: por
pedigri / genealogia

Crédito de la imagen: http://www?2.estrellamountain.edu/faculty/farabee/biobk/BioBookDivers_class.html

mammary
glands
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Filogenia

 Una manera sistematica y objetiva para construir
estos arboles es mediante la comparacion de las
secuencias de DNA / proteinas

* Estudiamos aqui los arboles que relacionan los
objetos suficientemente diferentes
— Especies diferentes
— Las diferentes cepas / poblaciones de una especie

* Nuestro objetivo es reconstruir las relaciones
evolutivas reales en base a secuencias
observables
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suposiciones

e supuestos basicos detras de los arboles filogenéticos:
1. Las secuencias actuales comparten un ancestro comun
2. Todas mutaron a partir del ancestro comun

3. Las mutaciones son raras. Por tanto, silos DNAde Ay B
son mas similares que losde Ay C, y que los de By C,
probablemente C se separd de Ay B antes de su
separacion

ancestrocomunde A,ByC R
ancestrocomunde Ay B \/<\ tiempo
v
A B C
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" S gt de 2 ama
\
Terminologia | -
° z 4 M S. sonnei
Un arbol es un grafo aciclico con Rafz () S
nodos conectados por aristas p - |
7 . 4 [ /’ 100] n
* Un arbol filogenético es un arbol Un nodo intéfno \) -
binario con secuencias (nodos)
conectados por ramas (aristas) e

— Los nodos hoja son las secuencias "
observadas Unaramal———p —

— Los nodos internos son las ...
secuencias ancestrales no = O
observadas g e © 3

4 V4 a ‘}'l

— El nodo raiz es el ancestro comun 5 ‘,.é,?
de todas las secuencias ne NE i@ Q:g
observadas VBN = & ST Z

— Longitudes de las ramas pueden g -- N _"‘i‘ &
representar distancias evolutivas s % s g ;?

g 7 5% ' 3
Crédito de la imagen: Hershberg et al, Genome Biology. 8: R164 (2007), http://www.jdrf.ca/ 4 T"'-‘\‘-‘;*:: . I;j
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Arboles con vy sin raiz

* A veces no esta muy claro donde incluir el ancestro
comun

— Podemos tener un arbol sin raiz
_{

Cdc5 '%
Plo1 A’.(_, ‘.’% -
Pik1 Mouse o2 %
Plk1 Human % - @
=] &
Pix1 ,5\5°
Polo ol 3“01\‘\3
Pic2 % -
—L
Plc3
Pixy
- r Pik2 Mouse
L Pik2 Human ".':'.‘.I,“.ﬁ:,".,',‘;
Plix2 plot
|: Plk3 Mouse
Plk3 Human
Plx3 Sak Hum
:Sak Human
SakA Mouse ‘%44
Sak Xenop "o%
Sak Drosophila -+ @
%
JOR T . 0,
Crédito de la imagen: | %
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formatos de archivo comunes para los arboles

filogenéticos

* Newick (paréntesis anidados, con distancias)

 NEXUS (dando identificaciones cortas para
secuencias, con mas metadatos)

* PhyloXML (utilizando la estructura de XML)
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formatos de archivo comunes

* Ejemplo
newick:

((((Homo: 0,21, Pongo: 0,21): 0,28, Macaca:
0,49): 0,13, Ateles: 0,62): 0,38, Galago: 1,00);

Representacion grafica:

Galagc

Ateles

Macac

Pongo

Homo

NEXUS:

BEGIN TAXA;
DIMENSIONS NTAX = 5;
TAXLABELS
Homo
Pongo
Macaca
Ateles
Galago

END;
BEGIN TREES;
TRANSLATE
Homo,
Pongo,
Macaca,
Ateles,
Galago

aAabbwN -

TREE * UNTITLED = [&R]
((((1:0.21,2:0.21):0.28,3:0.49):0.13,4:0.62):0.38,5: 1

);
END;

Crédito de la imagen: http://www.zoology.ubc.ca/~schluter/zoo502stats/Rtips.phylogeny.html
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formatos de archivo comunes
e PhyloXML

<phyloxml xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xmlns="http://www.phyloxml.org" xsi:schemalLocation="http://www.phyloxml.org
http://www.phyloxml.org/1.10/phyloxml.xsd">
<phylogeny rooted="true">
<name>Alcohol dehydrogenases</name>
<description>contains examples of commonly used elements</description>

<clade>
<events>
<speciations>1</speciations>
</events>
<clade>
<taxonomy>
<id provider="ncbi">6645</id>
<scientific name>Octopus vulgaris</scientific name>
</taxonomy>
<sequence>
<accession source="UniProtKB">P81431</accession>
<name>Alcohol dehydrogenase class-3</name>
</sequence>
</clade>
</clade>
</phylogeny>
</phyloxml>

Fuente de informacion: http://www.phyloxml.org/examples_syntax/phyloxml_syntax_example_1.html
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El formato Newick

* Utiliza corchetes y coma para agrupar dos subarboles
* Usa dos puntos para indicar la distancia a los padres, si esta disponible

* Termina con un punto y coma

Representacion grafica: newick:
1.00 el ((((Homo: 0,21, Pongo: 0,21):
0.62 0,28, Macaca: 0,49): 0,13, Ateles:
: Kisies 0,62): 0,38, Galago: 1,00);
0.49 observaciones:
0.38 Macac * Para un arbol sin raiz, de una manera
' 0.21 sencilla para representarlo utilizando el
0.13 —Pongo formato Newick es poniendo una raiz de
| manera arbitraria
0.28 * Se pueden nombrar a los nodos internos,
0 ZIHGmO dando la etiqueta después del corchete de
cierre (por ejemplo, (Homo: 0,21, Pongo:
0,21) HP: 0,28

Crédito de la imagen: http://www.zoology.ubc.ca/~schluter/zoo502stats/Rtips.phylogeny.html
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2. Arboles: Las estructuras jerarquicas
relacionando diferentes objetos biologicos
1. Formatos de archivo
2. reconstruccion de arboles filogenéticos
3. Meétodos basados en secuencias
¢ MaXxima parsimonia
e  Maxima verosimilitud

4. métodos basados en distancia
. UPGMA
. Unidn de vecinos
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reconstruccion de arboles

filogenéticos

* problema general:

— Dado un conjunto de secuencias / proteinas de DNA,
encontrar un arbol filogenético de tal manera que
probablemente corresponde a los eventos evolutivos
historicos reales, describiendo:

 Como se conectan los nodos: Orden de eventos de separacion
* Lo secuencias en los nodos internos: secuencias ancestrales

e Cuanto tiempo ha pasado desde que la separacién: longitud de
rama

Hay varias formas de evaluar la probabilidad de que un arbol sea
correcto. Vamos a estudiarlas
— "Re" -Construccion: El arbol fue definido por la historia.
Nosotros solo tratamos de reconstruirlo desde las
secuencias observadas
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Qué secuencia usar?

* Si estamos estudiando un gen
— secuencia de DNA / proteina del gen

* Si queremos conocer la relacion entre las
diferentes especies
— el genoma completo (puede no ser factible)
— Algunos genes que evolucionan lentamente

e RNA ribosomal
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La complejidad del problema

* Encontrar el "mejor" arbol es un problema dificil

— ¢Cuantas (es decir, ignorando longitudes de rama y el orden de
izquierda a derecha) son las topologias de arboles para un conjunto de
k secuencias?

— Para los arboles enraizados:

k  Num. of rooted tree topologies

 k=2:1 posibile topologia de arbol 2 1

* k=3:3ramas posibles para anadir # 3 i 12
 k=4:5 posibles para anadir # 4, y asi sucesivamente 5 105

p , , 6 945

* Por lo tanto el numero de topologias de arboles es ” 10,395

1x 3 x5 x x ... (2k-3) - Exponencial 8 135,135

, ., , 9 2,027,025

— Una vez mas, la enumeracion de todas las topologias 10 VY
. ., . : 11 654,729,075

para encontrar la mejor opcion es imposible 2 13.749.310,575

13 316,234,143,225

14 7,905,853,580,625
15 213,458,046,676,875
16 6,190,283,353,629,370
17 191,898,783,962,511,000
18 6,332,659,870,762,850,000
19 221,643,095,476,700,000,000
20 8,200,794,532,637,890,000,000
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e e
La CO m p I eJ I d a d d ek Num. of rooted tree topolo;ies ! Num. of unrooted tree topologies
2 1 1
3 3 1
4 15 3
5 105 15
* Del mismo modo, para los 6 45 105
] i , 7 10,395 945
arboles sin raices, 8 135,135 10,305
9 2,027,025 135,135
— k=21 topologia 10 34,459,425 2,027,025
11 654,729,075 34,459,425
— k=3:1forma de anadir # 3 12 13,749,310,575 654,729,075
13 316,234,143,225 13,749,310,575
— k=4: 3 formas de agregar # 4 14 7,905,853,580,625 316,234,143,225
15 213,458,046,676,875 7,905,853,580,625
— k=5:5formas de anadir #5 16 6,190,283,353,629,370 213,458,046,676,875
i i 17 191,898,783,962,511,000 6,190,283,353,629,370
— El ndmero de topologlas €s 18 6,332,659,870,762,850,000 191,898,783,962,511,000
1x 3 x5 % ... % (2k-5) 19 221,643,095,476,700,000,000 6,332,659,870,762,850,000

20 8,200,794,532,637,890,000,000  221,643,095,476,700,000,000

I IE R N
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La solucion del problema: Ideas

 iQué se hace cuando se encuentra un
problema dificil computacionalmente?
— Definir una version mas facil del problema
* hacer ciertos supuestos

— Disefiar algoritmos / estructuras de datos
inteligentes para evitar calculos redundantes

— Usar heuristicas para resolverlo, no obteniendo
necesariamente la solucion optima
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meétodos de reconstruccion de arboles

filogenéticos

e Existen dos tipos principales de métodos:

— basados en secuencias: necesitara las secuencias

* métodos de parsimonia (problemas mas faciles, algoritmos
inteligentes)

* meétodos probabilisticos (problemas mas faciles, algoritmos
inteligentes)

— Maxima verosimilitud
— bayesiano

— basados en la distancia: solo dependen de las distancias entre
las secuencias

* UPGMA (heuristica)
e vecino mas proximo (heuristica)

— Vamos a estudiar algunos de estos algoritmos
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El proximo dia ...

1. Distancia evolutiva y modelos de mutacion

2. Arboles: Las estructuras jerarquicas
relacionando diferentes objetos biolégicos
1. Formatos de archivo
2. reconstruccion de arboles filogenéticos

3. Meétodos basados en secuencias
* maxima parsimonia
e Maxima verosimilitud

4. meétodos basados en distancia

. UPGMA
. Unidn de vecinos
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