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Bayesiano







X~ dnBea(105)




Ser bayesianc es natural...

X~ dunif(0,1)




4Cémo funciona el pensamiento bayesiano?

e Los pardmetros son vistos como
variables aleatorias

e Podemos asignar probabilidades a
priori a esas variables aleatorias

e Utilizamos el teorema de bayes para
calcular la probabilidad

x ~ dnUniform(0, 6)




4Cémo funciona el pensamiento bayesiano?
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La MCMC nos ayuda a aproximar la distribucidn posterior

P(BIA) P(A)lz P(BIA): P(A):
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Comparo la propuesta con el
estado actual y la acepto o a
no en funciodn a su

probabilidad posterior
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Una Etermdad
mas tarde
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4Cémo es el pensamiento bayesiano?

Los parametros toman valores
en la cadena de forma
proporcional a su
probabilidad posterior
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4Cémo es el pensamiento bayesiano?

Los paréametros toman valores
en la cadena de forma
proporcional a su
probabilidad posterior




sQué ventajas tiene?

Permite tener en cuenta
la incertidumbre
Permite incorporar
conocimiento de
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diferentes fuentes

Se pueden construir
modelos modulares
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sQué limitaciones tiene? This is the'prior?
What's this from?

e Los estimados dependen
de tu modelo y sus
supuestos

e Hay que tener mucho
cuidado al especificar
los priors

e Las MCMC Pueden tardar
mucho tiempo y/o fallar

Density




. WHEN YOU ESTIMATEA'BAYESIAN MODEL

This little maneuver is gonna cost us 51 years




4Por qué usar Rev Bayes?

e Open source

e Software colaborativo FreeasinFreedom
e Enfocado en biologia evolutiva
e SimilaraR (9

e Permite construir modelos

complejos {
e Se apoya en modelos graficos

e No hay ningun valor por defecto




406mo sé€ si mi MCMC funciond?

Queremos aseguraros de
que la MCMC explore una
muestra adecuada de la
probabilidad posterior

Convergencia y mezcla
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406mo sé€ si mi MCMC funciond?

Trace Files:

rate_category_prior[1]  0.536 3267

Convergencia vy mezcla e Y R T

0.185 1283

Posterior

. Estimates A Marginal Density | Joint-Marginal = As Trace
Trace File States Burn-In |
Queremos aseguraros de | »
Combined 90000 =
MCMC
que la explore una ..
Statistic Mean ESS
[Posterior 1162212984 __|R ]
Likelihood -1620.... 1433 R
muestra adecuada de la N
extinction[1] 2.581E-2 812 R
extinction[2] 6.288E-2 641 R
o o o log_extinction[1] -3.719 745 R
probabilidad posterior S
log_speciation[1] -2.347 2116 R
log_speciation[2] -1.698 1294 R
rate_12 4.732E-3 5063 R
rate_21 2.342E-2 6298 R
R
R
R
R

10000 20000 30000
State

Type: (Ryeal nt (Oat (Mime  * constant

.............. Vamamd:  Nona [~ I




Ejemplo: Familia Dendrobatidae

HUITDL VI weliudl dliu Suuul Alligiiva

FAMILY DENDROBATIDAE

wibiy
Q 4,
»

Mapped by Amphibiatikb,
October 2020

276 spesies ranges showing, with
overtapping areas increasing in
darkness.

GRcuES 210 degrees on void RAge,
20415 iy

hsor, WESS

(EPSG: 54030)
DataSotoss: Nateral Eam , mp i biaiveb,
12N Red Lkt

Excidobates

. N
Andinobates h N ! Phyllobates
¥ kS
4 —Ae e

Ranitomeya

ﬁ?

. Ameerega

£

Minyobates
Colostethus
Adelphobates
Epipedobates
0 Ma
Silverstoneia

Dendrobates 55 Hyloxalus

Allobates



Ejemplo: Familia Dendrobatidae
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scientific reports

W) Check for updates

Aposematism facilitates
the diversification of parental care
strategies in poison frogs

Juan D. Carvajal-Castro*?*, Fernando Vargas-Salinas?, Santiago Casas-Cardona?,
Bibiana Rojas** & Juan C. Santos?



4Qué datos tengo?

Bartonian
Priabonian
Rupelian
Chattian

Aquitania
Burdigalian
Langhian

Eoce
Joligocene|
Miocene

Plocene

Paleogene Neogene

40 —
4590
2310

30
4580
2300

20 —
4570
2290

4560

iAmbas partes son
fundamentales!

#NEXUS

Begin data;

Dimensions ntax=220 nchar=1;
Format datatype=Standard symbols="01" missing=? gap=-;
Matrix

Allobates_algorei @
Allobates_amissibilis 0
Allobates_bacurau (/]
Allobates_caeruleodactylus @
Allobates_chalcopis @
Allobates_conspicuus
Allobates_crombiei @
Allobates_femoralisBRA
Allobates_femoralisECU
Allobates_femoralisPER
Allobates_femoralisSUR
Allobates_flaviventris
Allobates_fratisenescus




Dendrobatidae aposematism

Estado

=== Criptico
=== Aposematico

4Qué preguntas pueden salir
de estas observaciones y el
conocimiento que tenemos de
1la biologia del grupo?

4Qué modelo podria ayudarme
a solucionar esas preguntas?



