Biogeografia

Conceitos fundamentais da aula
anterior:

Enraizamento: propriedades operacionais e biologicas

Termos associados a grupos:
Redefinicao de grupos monofiléticos
Grupos-irmaos
Grupos-externos e internos

Termos associados aos estados de carater:
apomorfias
plesiomorfias
Sinapomorfias
Simplesiomorpfias
Autapomorfias



Leitura de cladograma:

Taxon50

| Taxoni15

Taxon49
Taxon37
Taxon16
Taxon48

— Taxon31

L Taxon35

Taxonb5
Taxon32

{Taxom 3
Taxoni9
Taxon18
Taxon39

—— Taxon22
L——Taxon28

——{_Taxond
Taxon45

Taxon33
Taxon40
Taxon6

Taxon36

Taxon25

{Taxom 4
Taxon30

Taxon34
Taxon26
——

Taxon23

Taxon21
Taxon42
Taxon8

Taxon10
Taxon43
Taxoni2
Taxon17
——

Taxon27

Taxon2
Taxon7

Taxon29

Taxon24
Taxon38
Taxon41
Taxon46

Taxon44
Taxoni1
— Taxon3
L Taxon47

—T

Ha alguma diferenca quanto ao conteudo informativo entre estes dois diagramas?

Taxon31
Taxon35

Taxon5
Taxon32
Taxon13
Taxon19
Taxon18

Taxon20
Taxon39
Taxon22
Taxon28
Taxon9
Taxon45

Taxon25
Taxon14
Taxon30

Taxon34
Taxon4
Taxon26

Taxon23
_____{iiiiii::Taxon21
Taxon42
Taxon8
Taxon10
Taxon43
Taxoni2
Taxon17

Taxon27
|:Taxon2
Taxon7

Taxon29

Taxon24
Taxon38
Taxon41
Taxon46
Taxon44
““‘%:::::%Taxon1
Taxon11

L[ Taons
Taxon47




Leitura de cladograma:

Ha alguma diferenca quanto ao conteudo informativo entre estes dois diagramas?

1 [Taxon2

1 | Taxon7
SRR "
Taxon4

[_:i:_—Taxon1

.i_:i_—TaxonS

0.3

Sim. O diagrama (cladograma) ao lado exibe os comprimentos de ramos.
O comprimento dos ramos é proporcional ao numero de transformacoes e
nos fornecem uma medida de divergéncia relativa entre as linhagens.




Leitura de cladograma:

Estimativas de tempo absoluto

=
A S 7
J =
D @
K =
L =
~
— H g
§C E
- 'B —
i 3
G S
E @)
. . . . ! o 1 2 3 4 5
20 15 .. 10 5 0 .
milhoes de anos Unidade de tempo

Premissas de relégios moleculares:

1. Taxas constantes de substituicoes (funcao linear) ao longo da evolug¢ao do grupo.

2. Taxa de substituicao € idéntica ao longo de todas posi¢cdes e entre todas as linhagens.
3. A hipodtese filogenética € construida sem nenhum erro.

4. O numero de substituicdes ao longo de cada linhagem é reconstruida sem erro
(comprimento de ramo)

5. Datas de calibracao sao exatas.

6. A funcao de regressao (comprimento do ramo/tempo) € conduzida sem erro.



Leitura de cladograma:

Suporte e resolucao

Taxon6 Taxon6
Taxon2 Taxon2
Taxon7 Taxon7
ﬂﬂﬂ~ Taxon3 Taxon3
Taxon4 Taxon4
Taxon1 Taxon1
Taxonb Taxonb

1. Nao existe suporte (evidéncia) para os grupos: (Taxon2,Taxon4) e (Taxon1,Taxonb).
2. Nao ha resolucao para o né compartilhado pelos terminais: Taxon2, Taxon4, Taxon1
e Taxons.

3. A resolucao de um no6 depende da existéncia de pelo menos uma transformacao.



Leitura de cladograma:

Suporte e resolucao

Taxon7

I_I —— Taxonb

3 2

Taxon . ,
Il ¥*™  Considere os nos que
1 xXon ~

Taond  agtiao sendo sustentados

N

i N
3| e por transformacoes e
] Y| Taxons responda:
| Taxon2
{Taxong Existe algum ndé com suporte

ambiguo neste cladograma?

Taxoni

1 Taxoni10




Leitura de cladograma:

Suporte e resolucao

Taxon? —f— Taxon7
3
- —— Taxon6 N —-Taxoné
3 2 > 3
- I{TaxonS - I{Taxons
L] L]
4 TLTaxon4 4 TLTaxon4
_g_ - Taxon5 ? - Taxon5
] ‘D‘ -Taxon8 ] ‘D‘ - Taxon8
2 2
_{Taxonz _{Taxonz
Taxon9 Taxon9
Taxoni Taxon1
1 Taxon10 1 Taxoni0




Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Considere:

Taxon6

Taxon2

O grupo monofilético Taxon2+Taxon7
Taxon7 é grupo-irmao do clado formado por
Taxon3, Taxon4, Taxon1 e Taxonb.
Dentro deste clado, Taxon3 e Taxon4
compartilham o mesmo no, ao passo
que Taxonl e Taxon5 compartilham
Taxon4 um ancestral comum exclusivo. Todos

estes terminais formam o clado que é

grupo-irmao de Taxon6.

Taxon3

Taxoni

Taxon5b



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Considere a descricao abaixo e desenhe o

cladograma:

O cladograma com 10 terminais (T1-T10) contém dois
grupos monofiléticos: um formado por T1 e T10 e 0
outro formado pelos demais. Dentro deste grande
clado, T3 € grupo-irmao de T4, clado este que
compartilha o mesmo n6 que o grupo monofilético
formado por T5, T8, T2 e T9. A resolucao destes
qguatro terminais sugere que T2 e T9 e grupo-irmao
de T8 e estes trés sao grupo-irmao de T5.
Finalmente, T6 €& grupo-irmao destes 6 terminais
formando um clado grupo-irmao de T7.



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Considere a descricao abaixo e desenhe o cladograma:

Taxon7

—— Taxon6
__{TaxonS
Taxon4

-Taxon5

Taxon8

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10

O cladograma com 10 terminais (T1-T10)
contém dois grupos monofiléticos: um
formado por T1 e T10 e o outro formado
pelos demais. Dentro deste grande clado,
T3 é grupo-irmao de T4, clado este que
compartiiha o0 mesmo ndé que o grupo
monofilético formado por T35, T8, T2 e T9.
A resolucao destes quatro terminais
sugere que T2 e T9 e grupo-irmao de T8
e estes trés sao grupo-irmao de T5.
Finalmente, T6 & grupo-irmao destes 6
terminais formando um clado grupo-irmao
de T7.



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Considere a descricao abaixo e desenhe o cladograma:

Taxon7

—— Taxon6
__[TaxonS
Taxon4

Taxon5

Taxon8

Taxon2

Taxon9

Taxoni

Taxon10

O cladograma com 10 terminais (T1-T10)
contém dois grupos monofiléticos: um
formado por T1 e T10 e o outro formado
pelos demais. Dentro deste grande clado,
T3 é grupo-irmao de T4, clado este que
compartilha o mesmo né que o grupo
monofilético formado por T5, T8, T2 e T9.
A resolugao destes quatro terminais
sugere que T2 e T9 e grupo-irmao de T8
e estes trés sao grupo-irmao de Tb5.
Finalmente, T6 & grupo-irmao destes 6
terminais formando um clado grupo-irmao
de T7.

Dito de outra maneira, a relagcao destes terminais pode ser expressa da seguinte forma:

((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),(T5,(T8,(12,19)))))))



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

Taxont (T10,T1,T7,76,T3,T4,T5,78,T2,T9)

—— Taxon6
__{TaxonB
Taxon4

Taxon5b

Taxon8

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

Taxont (T10,T1,T7,76,T3,T4,T5,78,T2,T9)
— Taxon6 ((T10,T1),T7,T6,13,T4,15,18,T2,T9)

__{TaxonB
Taxon4

Taxon5b

Taxon8
Taxon?2
Taxon9

‘ Taxon1

Taxon10




Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

reent (T10,T1,77,76,73,T4,T5,T8,T2,T9)
_ Taxon T10,T1),T7,1T6,T3,T4,T5,T8,T2,T9)
. Taxon6 (( ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’
avon3 ((T10,11),(T7,16,73,T4,15,18,72,T9))
axon
__{Taxon4

Taxon5b

Taxon8

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

Taxon? (T10,T1,77,76,T3,T4,T5,T8,T2,T9)
e one ((T10,T1),T7,76,73,T4,T5,78,T2,T9)
((T10,T1),(T7,T6,T3,T4,75,78,T2,T9))
P ‘[Ta’“’”B ((T10,T1),(T7,(T6,T3,T4,T5,78,T2,T9)))
Taxon4
Taxonb
N} Taxon8
Taxon?2
Taxon9
Taxoni

Taxon10



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

Taxon7 (T10,T1,77,76,73,T4,75,T8,T2,T9)
 ravons ((T10,T1),T7,T6,T3,T4,T5,T8,T2,T9)
((T10,T1),(T7,76,T3,T4,T5,T8,T2,T9))
‘[Ta’“’”s’ ((T10,T1),(T7,(T6,T3,T4,T5,T8,T2,T9)))
Taxon4 ((T10,T1),(T7,(T6,(T3,T4,T5,T8,T2,T9))))
_.

Taxon5b

Taxon8

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

Taxon7 (T10,T1,T7,76,T3,T4,T5,T8,T2,T9)
— Taxons ((T10,T1),T7,T6,T3,T4,75,78,T2,T9)
((T10,T1),(T7,76,73,T4,75,T8,T2,T9))
#Ta’“’”B ((T10,T1),(T7,(T6,T73,T4,75,T8,T2,T9)))
Taxon4 ((T10,T1),(T7,(T6,(T3,T4,T5,T8,T2,T9))))
)

((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),15,18,T2,T9))))

Taxon5b

Taxon8

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

Taxon? (T10,T1,T7,76,T3,T4,T5,T8,T2,T9)
 tavent ((T10,T1),T7,76,T3,T4,T5,T8,T2,T9)
((T10,T1),(T7,T6,T3,T4,T5,T8,T2,T9)
)
)

)
‘[Ta’“’”B ((T10,T1),(T7,(T6,T73,T4,75,T8,T2,T9)))
Taxon4 ((T1 O,T1 ),(T7,(T6,(T3,T4,T5,T8,T2,T9 )))

)

))

((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),T5,18,T2,T9))))
((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),(T5,18,1T2,19)))))

Taxon5b

Taxon8

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco

Notacao parentética

Taxon7

—— Taxon6
__{TaxonB
Taxon4

Taxon5b

Taxon8

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10

(T10,T1,T7,T6,T3,T4,T5,T8,1T2,T9)
((T10,7T1),T7,T6,13,T4,1T5,18,T2,T9)
((T10,T1),(T7,T6,T3,T4,T5,T8,T2,T9))

((T10,T1),(T7,(T6,13,T4,15,T8,T2,T9)))
((T10,T1),(T7,(T6,(13,T4,15,18,T2,T9)))
((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),T5,18,T2,T9))))
)
)

)

((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),(T5,T8,T2,T9
((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),(T5,(T8,T2,T9

N e N N



Leitura de cladograma:

Descricao das relagcoes de parentesco
Notacao parentética

Taxon7

—— Taxon6
__{TaxonB
Taxon4

Taxon5b

Taxon8

((T10,T1),(T7,(T6,((T3,T4),(T5,(T8,(T2,T9)))))))

Taxon?2

Taxon9

Taxon1

Taxon10



Consenso

Considere os seguintes cladogramas fundamentais:

A A

5 B 5 B
: C : C
s —D s —F
21—E *—E

- A

Qual é o conteudo informativo comum destas topologias?

Quais componentes sGo comuns entre estas duas topologias?



Consenso

Considere os seguintes cladogramas fundamentais:

Componentes
comuns:

(ABCDEF)




Consenso

Considere os seguintes cladogramas fundamentais:

Componentes
comuns:

(ABCDEF)
(BCDEF)

94




Consenso

Considere os seguintes cladogramas fundamentais:

Componentes A

comuns: 5 B

(ABCDEF) 4 C
(BCDEF)

(CDEF) o —? D

********* CoEF) T E

s —F

A

5 B

4 C

——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————— L 93 F




Consenso

Considere os seguintes cladogramas fundamentais:
Componentes A
comuns: 5 B

(ABCDEF) 4 C
(BCDEF)
(CDEF) 3 D
(DEF) L 90
- E
S —F
DEF
eeeeeeeeeee (EF) A
5 B
4 C
3 F
————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————— —92
1 E




Consenso

Considere os seguintes cladogramas fundamentais:

Componenetes
comuns: 5

(ABCDEF) 4
(BCDEF)
(CDEF) 3

(DEF) >

OmmMO > TMUOO W >



Consenso

Considere os seguintes cladogramas fundamentais:

Componentes A

comuns: 5 B

(ABCDEF) 4 C

(BCDEF)

(CDEF) D

(DEF) — E

Consenso estrito: L F
A

: A

5 B

C 4 C

— F =

E —E

—D —D




Consenso

Exemplo 1
A A
—B —B
—C —C
D F
—E —E
—F —D
G H
—H —G

Quais componentes sao comuns entre estas duas topologias?

Qual é a topologia de consenso?



Consenso

Exemplo - A A
—B —B
C C
—D — F
—E —E
—F —D
— G —  H
—H —G
— | — |
Quais componentes s§o comuns Qual é a topologia de consenso?
entre estas duas topologias? A
1: (ABCDEFGHI) (E;
2: (BCDEFGHI) E
3: (DEFGHI) e
4: (DEF) D
5: (GHI) 4
6: (BC)
G




Consenso

Exemplo 2

A A

B I

C C

D D

E E

F F

—G —G

—H —H

— | —B

Quais componentes sdo comuns entre estas duas topologias?
Qual é a topologia de consenso?
Existe algum terminal que esta forcando a topologia de consenso?



Consenso

Exemplo 2 A A
B I
C C
D D
E E
—F —F
—G —G
—H —H
— | —B
Quais componentes sao comuns Qual e a topologia de consenso?
entre estas duas topologias?
1: (ABCDEFGHI)
2: (BCDEFGHI)

— IO Mmoo W X>»




Consenso

xread

13 9
Exemplo 3 0000000010000
1000000010000
1110011101010
1110011101010
1110011011001
1110011010101
1110011010110
1111100010000
1111100010000;

HIZOQHEODODOQWP

T8 11

15 transformacodes

15 transformacdes

10

10




Consenso

Exemplo 3
A
—B
0 ia —H
—HE—
]
12 12
& w ——1—F
1"
5@ 0—G
12
—1+—E
0
7an —C
— -
——D
A
—B
0 s —H
—HE—
—
12 0
& 1z —O—E
10
5@ 0—F
10
——G
"
reas —C
— 1

15 transformacbes P

—BA
—B
0 34 —H
B —HHE—
— |
|3 g 12
. mm— —H1—E
10 12
5 @
10 11
—
—{H1+—G
T8 9 1
= = sEZE=m

17 transformacoes




Consenso

Semi-estrito (“compatible components”)

O
_|_
|

O
_|_
|

O
I
|

O

T1 T2 T3 -

—F —F —F —F

1. Note que o componente resolvido da T2 envolvendo (DEF) nao contradiz o mesmo componente nas
topologias T1 e T3.

2. Note que o componente resolvido da T3 envolvendo (BCDEF) n&o contradiz o mesmo componente
nas topologias T1 e T2.

3. Portanto, a topologia de consenso pode ser mais resolvida do que as topologias fundamentais.



Consenso

Maioria (“majority rule”)

A
C

|
O
OO0 Wx>x

100

T1 —E T2 —E

L o )

75

100

g B -

B
D
——E
F
G

T3 T4 1. Neste consenso séq conside__rados 0s
— G [rr— F componentes com maior frequéncia.
— 2. Note que a topologia de consenso nao

F G existe no conjunto de arvores fundamentais.




O desenvolvimento da Cladistica
Dados moleculares e modelos probabilisticos

Darwin

Aristoteles — 384-322 A.C. _18094882

Resisténcia e Nova Sintesel Sistematica Evolutiva

1936 - 1947 1960's

Fenética
1970's

Carolus Linnaeus

1707-1778 T
Cladistica
Ernest Mayr . 990
Buffon 1904 - 2005 PaUI ErI|Ch S -
Probabilismo
1707-1788 , _—
S
Lamarck G.G. Simpson
1744 -1829 4
1902 - 1984 a b
Willi Hennig
1913 - 1976
St-Hilair
1772 -1844
. James Rohlf  R. Sokal
Theodosius Dobzhansky
1926 -
1900 -1975
Cuvier
1769 -1832

Steve Farris
David Hillis



Motivacao para o uso de Verossimilhanca:

B D

F1G. 3.—True unknown phylogeny (with root
omitted) used to find cases in which unrooted Wag-
ner tree parsimony methods will be inconsistent.

Joe Felsenstein
University of
Washington

CASES IN WHICH PARSIMONY OR COMPATIBILITY
METHODS WILL BE POSITIVELY MISLEADING!

JosEPH FELSENSTEIN

Abstract

Felsenstein, J. (Department of Genetics, University of Washington, Seattle, WA 98195)
1978. Cases in which parsimony or compatibility methods will be positively misleading.
Syst. Zool. 27:401-410.—For some simple three- and four-species cases involving a character
with two states, it is determined under what conditions several methods of phylogenetic
inference will fail to converge to the true phylogeny as more and more data are accumulated.
The methods are the Camin-Sokal parsimony method, the compatibility method, and Farris’s
unrooted Wagner tree parsimony method. In all cases the conditions for this failure (which
is the failure to be statistically consistent) are essentially that parallel changes exceed infor-
mative, nonparallel changes. It is possible for these methods to be inconsistent even when
change is improbable a priori, provided that evolutionary rates in different lineages are suf-
ficiently unequal. It is by extension of this approach that we may provide a sound method-
ology for evaluating methods of phylogenetic inference. [Numerical cladistics; phylogenetic

inference; maximum likelihood estimation; parsimony; compatibility.]

Parsimony or minimum evolution
methods were first introduced into phy-
logenetic inference by Camin and Sokal
(1965). This class of methods for inferring
an evolutionary tree from discrete-char-
acter data involves making a reconstruc-
tion of the changes in a given set of char-
acters on a given tree, counting the
smallest number of times that a given
kind of event need have happened, and
using this as the measure of the adequacy
of the evolutionary tree. (Alternatively,
one can compute the weighted sum of the
numbers of times several different kinds
of events have occurred.) One attempts
to find that evolutionary tree which re-
quires the fewest of these evolutionary
events to explain the observed data.
Camin and Sokal treated the case of ir-
reversible changes along a character state
tree, minimizing the number of changes

1This report was prepared as an account of work
sponsored by the United States Government. Nei-
ther the United States nor the United States De-
partment of Energy, nor any of their employees, nor
any of their contractors, subcontractors, or their em-
ployees, makes any warranty, express or implied, or
assumes any legal liability or responsibility for the
accuracy, completeness or usefulness of any infor-
mation, apparatus, product or process disclosed, or
represents that its use would not infringe privately-
owned rights.

of character states required. A number of
other parsimony methods have since ap-
peared in the systematic literature (Kluge
and Farris, 1969; Farris, 1969, 1970,
1972, 1977; Farris, Kluge, and Eckhardt,
1970) and parsimony methods have also
found widespread use in studies of mo-
lecular evolution (Fitch and Margoliash,
1967, 1970; Dayhoff and Eck, 1968; see
also Fitch, 1973). Cavalli-Sforza and Ed-
wards (1967; Edwards and Cavalli-Sfor-
za, 1964) earlier formulated a minimum
evolution method for continuous-charac-
ter data.

An alternative methodology for phylo-
genetic inference is the compatibility
method, introduced by Le Quesne (1969,
1972). He suggested that phylogenetic
inference be based on finding the largest
possible set of characters which could si-
multaneously have all states be uniquely
derived on the same tree. The estimate
of the phylogeny is then taken to be that
tree. While Le Quesne’s specific sugges-
tions as to how this might be done have
been criticized by Farris (1969), his gen-
eral approach, which is based on Camin
and Sokal’s (1965) concept of the com-
patibility of two characters, has been
made rigorous and extended in a series
of papers by G. F. Estabrook, C. S. John-
son, Jr., and F. R. McMorris (Estabrook,

401



Motivacao para o uso de Verossimilhanca:

"Felsenstein Zone" Trees

0.9 Maximum
{ | likelihood(ML)
0.8 . .

‘ 1S consistent

6?V5?&
A
¥,

15%

(expected dfferences/site)

Accuracy (proportion correct trees)

Maximum
Parsimony (MP)
1S 1Inconsistent

-m— Parsimony
~-8- ML/JC

—r8—

11,000
Sequence length

10,000

eyl >}
100,000

Accuracy 1s proportion
correct out of 1000
simulation replicates

Dashed line 1s 1/3, the
probability of getting
the tree correct by pure
random chance

Fig. 3, p. 531, from Swofford et al. 2001. Bias in phylogenetic estimation and its relevance
to the choice between parsimony and likelihood methods. Systematic Biology 50: 525-539.

Fonte: Paul O. Lewis (UCONN), 2014



Cdlculo de probabilidades:

Regra 1a: A probabilidade de um evento A ocorrer é P(A) = A/S, onde S
€ 0 espaco de solucdes possiveis.

Regra 1b: A probabilidade de um evento A ndo ocorrer é P(Ac) =1- P(A)

P )=A/S=1/6 P(

(0 C)=1-P(A) =1-1/6

Se dois eventos nao possuem solugcdes em comum, eles sao chamados de disjuntos e
suas probabilidades obedecem a seguinte regra:

Regra 2: Se dois eventos A e B s&o disjuntos, entao a probabilidade de qualquer um

destes eventos e a soma das probabilidades dos dois eventos: P( 2 ouB) = P(a) + P(b)

u B)

Fonte: http://www.stat.yale.edu/Courses/1997-98/101/probint.htm



Probabilidades e modelos

Considere que vocé jogue dois dados:

A probabilidade de obter “olhos de serpente” € expressa pela seguinte regra:

Regra 3: Se dois eventos A e B sao independentes, entao a
probabilidade dos dois eventos ocorrerem um apods o outro (i.e.,
interseccao de eventos, ou probabilidade conjunta) é o produto

das probabilidades de cada evento: P(AeB) = P(A) P(B) .

Combinando as regras:

Qual a probabilidade de se obter a soma 7 ao jogar dois dados?

. ™ ' ™ e \ e a e ™\ e ~

PY o L N o0 o0
o PS [ ) @ | X
([ | N o0 ( N
E \ J \ J \ J \. J \ J \. J
{ ) 4 ) a ) a ) - ) - )
* [ X | L o0 [ Py
1/6 *1/6 ° o O ° ° °
( N o0 [ N ]
J \ J \L J \ J \ y, \ J

(1/36)+(1/36)+(1/36)+(1/36)+(1/36)+(1/36) = 1/6
ou ou ou ou ou

Fonte: Modificado de Paul O. Lewis (UCONN), 2011.



O que é verossimilhanca?

L(6x) = P(x|0)

A verossimilhanca (L) de um conjunto de
parametros (0), dado alguma observacao
(x) € proporcional a probabilidade daquela

(17 Fobriary 1890 - 29 )iy observacéo ter ocorrido dados os valores
1962) daqueles parametros.

Parametros estatisticos podem ser vistos como as caracteristicas numéricas de um modelo.

Um modelo estatistico € a formalizacdo matematica da relagcdo entre
variaveis que correspondem a observagdes potenciais que inclui a
descricdo das incertezas sobre estas observacdes devido a variabilidade
natural, erros ou informacao incompleta.



Estimativa de parametros:

L)) = P(x|0)

Fisher (1912) empregou a funcao de
verossimilhanca flgx) com a ideia de que o(s)
Sl valor(es) de 0 que maximizam a probabilidade dos
Sir Ronaid Aylmer Fisher — Jad0S observados (x) seria um bom estimador de 6.

(17/02/1890 — 29/07/1962)

Qual € a probabilidade de uma estudante do sexo
feminino fazer uma pergunta durante a aula?



Estimativa de parametros:

Modelo probabilistico:

Em teoria das probabilidades e estatistica, a distribuicao binomial é a
distribuicdo de probabilidade discreta do numero de sucessos numa sequéncia
de tentativas tais que:

Cada tentativa tem exclusivamente como resultado duas possibilidades,
sucesso ou fracasso (binomial, a que se chama de tentativa de Bernoulli), e;

Cada tentativa € independente das demais, e;

A probabilidade de sucesso a cada tentativa permanece constante
independente das demais, e;

A variavel de interesse, ou pretendida, € 0 numero de sucessos nas
tentativas



Estimativa de parametros:

Qual é a probabilidade de uma estudante do sexo
feminino fazer uma pergunta durante a aula?

Modelo probabilistico:

Em teoria das probabilidades e estatistica, a distribuicao binomial € a distribuicao
de probabilidade discreta do numero de sucessos numa sequéncia de tentativas.

flk;n, p)= Z p(1=p) ™"

onde k é no numero de eventos de sucesso (i.e., pergunta de aluna), n é o numero de
perguntas feitas, e p € a probabilidade deste evento ocorrer, neste caso, ele € o
parametro (&) que queremos estimar.



Estimativa de parametros:

Qual é a probabilidade de uma estudante do sexo
feminino fazer uma pergunta durante a aula?

Modelo probabilistico:

Em teoria das probabilidades e estatistica, a distribuicao binomial € a distribuicao
de probabilidade discreta do numero de sucessos numa sequéncia de tentativas .

n—k

n

flkin.p)=|"

Observacgoes de penguntas em PSB 2016:

p"(1-p)

104 perguntas em 3 aulas
21 provenientes de alunas



Estimativa de parametros:

Modelo probabilistico:

f(21 ;104,9)=[Z p(1-p)"
Lx)y=Pxo) 1] -
§ §_Glmmmé):) I | [ I I

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Probabilidade de F fazer pergunta (P(dados|Parametro)



Verossimilhancas e selecao de modelos:

’g‘ o

§ oS 0 = 0.20: 21 de 104

o L = 0.09692727

- 8 _

% o 0 = 0.50: 21 de 104
ks L = 0.07805117

- -

g o

o

o <

c O -

O o

4y}

e

g 3 _

£ ©

B

S 8 _

2 o N | | | | |

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Probabilidade de F fazer pergunta (P(dados|Parametro)



Verossimilhancas e selecao de modelos:

L(6x) = P(x|0)

‘ - Fisher (1912) empregou a funcao de
(?g/gzqugﬂof*_y'zfg/e(;;gg) verossimilhanca f{gx) com a |de.|a .de que

o(s) valor(es) de 6 que maximizam a
probabilidade dos dados observados (x)
seria um bom estimador de 6.

Fisher, R. A. 1912. On an absolute criterion for fitting frequency curves. Mess.
Math. 41:155-160.



Verossimilhancas e selecao de modelos:

L(Ox) = P(x|0)

Considere:

Vocé jogou 20 dados sobre uma mesa e todos apresentaram 5!
Portanto:



L©o)x) = P(x|0) X =
Considere que vocé deseja avaliar a L de dois modelos (01 e 62):

Modelo 1 (H1) — dado honesto — assume que cada face do dado possui um
numero de 1 a 6 cuja a probabilidade conjunta (i.e., PiaeB) = Pa) X P@B)) de obter
20 dados apresentando 5 é igual a (1/6)%°.

Modelo 2 ((92) — dado duvidoso (Feito em Brasilia/DF) — assume que todas as
faces do dado tem o numero 5. Portanto, a probabilidade conjunta (i.e., PaeB) =
Py x P)) de obter 20 dados apresentando 5 é igual a (1)%.

Um modelo estatistico € a formalizagcdo matematica da relacao entre variaveis que correspondem a
observacdes potenciais que inclui a descricdo das incertezas sobre estas observacdes devido a

variabilidade natural, erros ou informacao incompleta.



Verossimilhancas e selecao de modelos:

&) ) &

L(Ox) = P(x|0) X =

&
@

@
()

&3
@

Considere que vocé deseja avaliar a L de dois modelos (61 e 62):

Modelo 1 (6’1) — dado honesto — assume que cada face do dado possui um
numero de 1 a 6 cuja a probabilidade conjunta (i.e., PiaeB) = Pa) X PB)) de obter
20 dados apresentando 5 é igual a (1/6)%.

Lox = Pxp) = (1/6)20 = 1/3.656.158.440.062.976

Modelo 2 ((92) — dado duvidoso — assume que todas as faces do dado tem o
namero 5. Portanto, a probabilidade conjunta (i.e., PiaeB) = Pa) X P)) de obter 20
dados apresentando 5 é igual a (1)%°.

Loy = Py = (1)20 =1



Verossimilhanca vs. Probabilidade

@

— g

X = G &9
S BB 6

2 = observacao = O

Modelo 1 (6 1
Modelo 2 (¢ ) — dado duvidoso = Hipdtese 2 = H

2

L@)x) = Px|0) X =

P(O|H) = P(H|0)

) —dado honesto = Hipotese 1 = H




Verossimilhanca vs. Probabilidade

P(O‘H) ;tPH‘ g
ﬂ

Considere:

O = Vocé esta ouvindo um barulho no forro de sua casa.
H = ha minions jogando futebol no seu forro.

A verossimilhanca desta hipdtese é

L(HIO) — P(O|H) — Alta muito alta, pois se ha minions jogando
futebol no seu forro, a probabilidade de
haver barulho € alta.

No entanto, certamente vocé nao pensa

P(HIO) — BalXa que o barulho é evidéncia (torna-se

provavel) que haja minions jogando
futebol no seu forro.



Voltemos a ideia original:

L@)x) = Px|6)

Fisher (1912) empregou a funcao de
verossimilhanca flgx) com a ideia de que o(s)
Sl valor(es) de 0 que maximizam a probabilidade dos
Sir Ronaid Aylmer Fisher — Jad0S observados (x) seria um bom estimador de 6.

(17/02/1890 — 29/07/1962)

Estimativa de maxima verossimilhanca: TOPOLOGIA 1

A ©eC A C
> <
B ©eD B D

Relevancia da estimativa de comprimento de ramos




Voltemos a ideia original:

L@)x) = Px|6)

Fisher (1912) empregou a funcao de
verossimilhanca flgx) com a ideia de que o(s)
Sl valor(es) de 0 que maximizam a probabilidade dos
Sir Ronaid Aylmer Fisher — Jad0S observados (x) seria um bom estimador de 6.

(17/02/1890 — 29/07/1962)

Estimativa de maxima verossimilhanca:

OTU CCACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC
A

O=qt=v

onde V e a “distancia evolutiva entre essas sequéncias.

HTU TTACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC



Voltemos a ideia original:

L@)x) = Px|6)

Qual o valor de 0 que maximiza a probabilidade dos
dados observados?

Sir Ronald Aylmer Fisher
(17/02/1890 — 29/07/1962)

Estimativa de maxima verossimilhanca:

OTU CCACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC
A

O=aqat=v

onde V e a “distancia evolutiva entre essas sequéncias.

HTU TTACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC



Voltemos a ideia original:

L( ‘.Xf) — P(x‘ ) Qual o valor de # que maximiza a

probabilidade dos dados
observados?

Estimativa de maxima verossimilhanca: probabilidade de nao
mudanca de estado”

oTU (A:i:ACGTACGTACGTAC}GTACGTACGTACGTAC P(z‘i):[(%) . (% N % e

=at=v probabilidade de
mudanca de estado”
. P () =1L L)
HTU TTACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC YImW G )F 7y ¢

* baseado no modelo de JC69 (distribuicao de Poisson) e freguéncias iguais de pares de base.



Voltemos a ideia original:

Estimativa de maxima verossimilhanca: probabilidade de ndo
mudanca de estado”

oTu . 1 1 3 4
(A)?ACGTACGTACGTAC?GTACGTACGTACGTAC P(”):[(Z) (4 +Z 4 )]

O=at=v probabilidade de
mudanca de estado*

A/ . 1) (l 1 —4v)]

HTU TTACGTACGTACGTACGTACGTACGTACGTAC ! (’J):[(4

4 4

r=l(he e b den

* baseado no modelo de JC69 (distribuicdo de Poisson) e freguéncias iguais de pares de base.



-nLn(P(x|8))

Voltemos a ideia original:

L(6x) = P(x|6)

Qual o valor de 0 que maximiza a probabilidade dos
dados observados?

roerremerrol A [ PR SR Wt W S R W B

e
(17/02/1890 — 29/07/1962) 4 4 4

Estimativa de Maxima Verossimilhanca (v)

Valor estimado para v: 0.021752




Logica da inferéncia filogenética
Avaliacao e critério de selecao: solugdes possiveis

Avaliagao de evidéncias diante dos cenarios possiveis
(critério de selecao)

Fonte: Modificado de Paul O. Lewis (UCONN), 2011.

Critério de selecao: verossimilhanca
(Likelihood)

A probabilidade das observagoes calculadas
utilizando um modelo nos diz 0 quao
surpresos nos estariamos com os dados
observados

O modelo escolhido € aquele que menos surpreende!

Considere que eu jogue 20 dados
sobre uma mesa e obtenha o
seguinte resultados:



Logica da inferéncia filogenética

Codificacao em evidéncias

11

]

sp.X CTGGCTACGT
Sp.A TGGAGTAAGT
sp.B CCTAGCAAGT
sp.C CCTGATTGCA

Parcimonia: Probabilistica (ML):

EVIDENCIAS: transformagao de
estados de caracteres

la. posigdo: C «-T
3a. posigao: G «—T
10a. posigdo: T «—A

v

CODIFICACAOQ: matriz de dados

sp.X 1322130123
sp.A 3220230023
sp.B 1130210023
sp.C 1132033210

EVIDENCIAS: modelo de
transformacdes + topologia que
melhor explicam seus dados.

Py Piac) Pse) P
P Pico) Pce) Pier)
P Piaoy Pce) Pen
P P P(rq) Py

sp.X CTGGCTACGT
sp.A TGGAGTAAGT
sp.B CCTAGCAAGT
sp.C CCTGATTGCA



Logica da inferéncia filogenética
Avaliacao e critério de selecao: verossimilhnanca maxima (ML)

!
!

Avaliagao e selegéo de hipoteses
(critério de selecao)

x x
sp.X CTGGCTACGT — sp.X CTGGCTACGT
Sp.A TGGAGTAAGT — sp.A TGGAGTAAGT
sp.B CCTAGCAAGT sp.B CCTAGCAAGT
sp.C CCTGATTGCA sp.C CCTGATTGCA

Qual o valor de § que maximiza
a probabilidade dos dados
observados?

Critério de otimizagao
Maxima Verossimilhanca
-53
-55
-57
-59

-61

nLn(Probabilidade)

-63

-65



Logica da inferéncia filogenética
Avaliacao e critério de selecao: verossimilhnanca maxima (ML)

X X
sp.X CTGGCTACGT — sp.X CTGGCTACGT
sp.A TGGAGTAAGT —— sp.A TGGAGTAAGT
sp.B CCTAGCAAGT sp.B CCTAGCAAGT
sp.C CCTGATTGCA sp.C CCTGATTGCA




Logica da inferéncia filogenética
Avaliacao e critério de selecao: verossimilhnanca maxima (ML)

(t>PAC<t>PAG< )
PCA(t)PCC(t>PCG(t)
PGA(t)PGC<t)PGG( )
(1) Pr(t)

PTA()PTCtPTGtP

Possivies recontrucdes para HTUs

Diferentes topologias
Diferentes comprimentos de ramos




Logica da inferéncia filogenética: Likelihood

Funcao objetiva:

Modelo de substituicao: 1 1

Pij(t) = - — ze /3
A C G T

4 4
probabilidade de
Pan Pao Pae Fan mudanca de estado

P P P
(C/A) (c,c) (c,6) (c,T)

1 3

-1 6 O P>

P P P P B _ —4v/3 0.0161 0.0161 0.0161
(G,A) (G,C) (G,G) (G,T) PrL (t) — Z + Ze . 0.9516 0.0161 0.0161
0.0161 0.9516 0.0161

P P P P o ~

mudanca de estado



Calculo de verossimilhanca para Recontrucgoes:

T1: Rec 1
C eC
A 4
B
D
Regra 3: lintersecgéo de eventos, ou probabilidade conjunta: P(AeB) = P(A) P(B) .
Reconstrucdo 1 = P;*P>*P3*P4*Ps
A C G T T1: Rec 1 C
A P(A,A) (A,C) (A,G) (A,T)
C P(C,A) (Cc,C) (C,G) (C,T) 3 N 5
G P . Po. P P _ P(T1:Rec1) - P(AA) P(AG)
T P(T,A) P(T:C) P(T:G) P(T,T)




Calculo de verossimilhanca para recontrugoes:

Neste caso, todas as reconstrugcdes possiveis....




Calculo de verossimilhanca para Recontrucgoes:

T1: Rec 1
oG

_ 3 % 2
(T1:Rec 1) P(AA) P(AG)

P — P 2 % P * P 2
) (AA) (AC)

(T1: Rec 2 (CG)

_ 2 % * 2
(T1:Rec3) P(AA) P(AG) P(GG)



Calculo de verossimilhanca para Recontrucgoes:

T1: Rec 4
e C

_ 2 *
P ) ID(AA) P(

(T1: Rec 4

* 2
AT) I:)(GG)

_ 2 x * 2
P =P "Pea P

(T1: Rec b) (AC (AG)

_ 2 % * 2
(T1: Rec 16) - I:)(AT) I:)(TT) I:)(TG)




Logica da inferéncia ﬁlogenética: Likelihood

(s
— Pr P(» PtJ PL) P«)
o .

Pem Pucy P Po
005 DDS -
Pen Peoy P Pe | H
Pey Puoy Pen P :
Pey  Puey P Pee PETTTITTIH

H

Avaliacao de todas as reconstrucdes possiveis

sp.X CTGGCTACGT
sp.A TGGAGTAAGT
sp.B CCTAGCAAGT

sp.C CCTGATTGCA

Sp.X CTGGCTACGT
sp.A TGGAGTAAGT
sp.B CCTAGCAAGT

sp.C CCTGATTGCA




Calculo de verossimilhanca para Recontrucoes:

O QUE SIGNIFICA ASOMA DAS
PROBABILIDADES DAS RECONSTRUCOES?



Calculo de verossimilhanca para topologias:

Regra 2: Eventos disjuntos: P(A .- P +P

B) (@) (b)

* tradicionalmente ela € avaliada pela soma dos logaritmos neperianos das probabilidades de cada carater:

N

nL=inL,+nL,+InL +..+InL_ =Jz=:1 nL,



Logica da inferéncia filogenética: o calculo

Para, 12. j N
sp.X CTGGCTA...CGT
sp.A  TGGAGTA...AGT
Sp.B CCTAGCA...AGT
sp.C CCTGATT...GCA

T1: Rec 1: Car 1
C

COMO VOCE FORMULARIA O CALCULO
PARA MAIS DE UM CARATER?



Logica da inferéncia filogenética: modelos complexos

T1 T3

K2P

Kimura Two Parameters

A C G T T %n Likelihood = 22.18054 T 4

Estimated ts/tv ratio = 0.602741

Considere: A »., ?,. P, ke,
TLACGT C *K T1 T2
Tz C G T A (C,A) (C,C) (C,G) (C,T)
G->. > P P
T3 G T A C (G,A) (G,0C) (G,G) (G,T)
* T3 T4
T4 T A C G T P(T,A) P(T,Cl)( P(T,G) P(T,T) -Ln Likelihood = 16.75717
Estimated ts/tv ratio = 235.857576
pirimidinas T1 T3
S T4 T2
purinas -Ln Likelihood = 19.52155

Estimated ts/tv ratio = 111.910550

... onde k é a razao entre eventos de transicao e transversdo (valor estimado neste exemplo).

Note que utilizando o critério de parcimonia,
nenhum carater seria considerado informativo!



Escolha de criterios de otimalidade

Qual é o melhor método?

Qual é a melhor arvore (topologia)?

Nao ha uma unica resposta para a pergunta e para ambas
perguntas é necessario adotar um critério para avaliacdo objetivo!

METODOS DE DISTANCIA E DE TRANSFORMACAO DE CARACTERES

Problemas centrais com o métodos de distancia:
Impossibilidade de identificar transformagoes
Impossibilidade de reconstruir estados ancestrais hipotéticos
Impossibilidade de postular hipoteses de homologia



Escolha de criterios de otimalidade

Méritos relativos dos métodos:

Epistemologia Como nos "sabemos" as coisas?
Como hipéteses cientificas sdo propostas e

testadas?
Qual é a relacao entre observacéao e

inferéncia?

1. Navalha de Ockham e argumentacao Popperiana

"The minimization approach of parsimony offers a specific method to achieve the
base-line goal of choosing genealogical explanation of variation, and of identifying

non-conforming observations that require additional modes of causality.”
(Wheeler 2012:271)




Escolha de criterios de otimalidade

Méritos relativos dos meétodos:

Epistemologia Como nos "sabemos" as coisas?
Como hipéteses cientificas sdo propostas e
testadas?
Qual é a relacao entre observacéao e
inferéncia?

1. Navalha de Ockham e argumentacao Popperiana

Popper --> hipéteses devem ser testadas pela busca de evidéncias contraditérias
> numero de observacao
> numero de oportunidades de falsificar a hipotese
> severamente a hipétese foi testada

"Parsimonious trees have maximal explanatory power with regard to observed
variation, and they do this without the accessory explanatory elements of
other methods (e.g., model and tree parameters)."”

(Wheeler 2012:271)



Escolha de criterios de otimalidade
Méritos relativos dos métodos:

Epistemologia Como nos "sabemos" as coisas?

Como hipéteses cientificas sdo propostas e
testadas?

Qual é a relacao entre observacéao e
inferéncia?

2. ParcimoOnia e processos evolutivos

procedimento de inferéncia
VS.
Modelo de evolucao

I. Nao assume que evolugao ocorre parcimoniamente (ex. Homoplasia)
ii. Em ciéncia utilizada como um processo de descobrimento e teste

lii. Pode ser defendida sem apelo ao autoritarismo a apriorismo



Escolha de criterios de otimalidade

Méritos relativos dos meétodos:

Epistemologia Como nos "sabemos" as coisas?
Como hipéteses cientificas sdo propostas e
testadas?
Qual é a relacao entre observacéao e
inferéncia?

3. Inducao e estimativa estatistica

Sistematica, assim como muitas outras disciplinas em Biologia, € uma ciéncia historica na
qual os eventos que buscamos explicar sdo unicos no tempo € no espaco.

"If each character observation is a unique object, it cannot be a random sample drawn
from a parameterized distribution expressed as a model of change (e.g., GTR+I+G)."

"By this rationale, parsimonious trees have explanatory power in minimizing ad hoc
hypotheses, and increased observation will increase the severity of test, but would not
reduce any measure of 'sampling error', since there is no sample distribution that is
measured.”

(Wheeler 2012:272)



Escolha de criterios de otimalidade
Méritos relativos dos métodos:

Epistemologia Como nos "sabemos" as coisas?

Como hipéteses cientificas sdo propostas e
testadas?

Qual é a relacao entre observacéao e
inferéncia?

4. Teste de hipoteses e critério de otimizacao

Inferéncia hipotético-dedutiva pode ser feita via etapa de falsificagao
baseada em qualquer funcao de otimizagao objetiva:

Requer: hipoteses devem competir matematicamente de
forma objetiva.

Questao central: a funcao de otimizacao € apropriada?



Escolha de criterios de otimalidade

Méritos relativos dos métodos:
Epistemologia

Probabilidades: duas interpretacoes

I. Grau de crenca:

0.04

0.03

0.02

0.01

0.00

)

h_

]

ea

40

6o

Confianga relativa em determinado resultado, considere &7

"Esta moeda tem 80% de chance de ser honesta."

Mas a moeda é ou nao é honesta!

80



Escolha de critérios de otimalidade :-

Méritos relativos dos métodos:
Epistemologia

0.03
|

0.02
|

0.01
|

)

Probabilidades: duas interpretacoes ooow e e

0.00

ii. Uma proposicao verdadeira sobre o universo
natural semelhante a eventos repetidos:

Implica em uma proposicao sobre o que é ontologicamente |
real, considere:

"Esta moeda tem 80% de chance de
dar coroa em uma jogada."

Oferece uma propriedade da moeda e uma proposicao relacionada a sua realidade fisica.



0.04

Escolha de criterios de otimalidade

Méritos relativos dos métodos:
Epistemologia

0.02 0.03

0.01

Alllh.

0.00

Probabilidades: 0w w s s

Ciéncias historicas nao permitem facilmente a interpretacao frequencista (i.e., ii)

Considere:

"Qual é a probabilidade de que Tiradentes e
Joaquim José da Silva Xavier eram a
mesma pessoa?”



0.04

Escolha de criterios de otimizacao

. . ; ,a';!"!
Méritos relativos dos métodos: {F \
Epistemologia ’ !*‘n
J M
Probabilidades: o wmw @ w

Ciéncias historicas nao permitem facilmente a interpretacao frequencista (i.e., ii)

Considere:

"A e B sao grupos-irmaos?"



0.04

Escolha de criterios de otimalidade

. . ; ,a';!"!
Méritos relativos dos métodos: {F \
Epistemologia ’ !*‘n
J M
Probabilidades: o wmw @ w

Ciéncias historicas nao permitem facilmente a interpretacao frequencista (i.e., ii)

Considere:

"Asas de morcego e asas de passarinho sao
homodlogas?”



Escolha de critérios de otimalidade :-

Méritos relativos dos meétodos: _
Epistemologia ’

0.03
|

0.02
|

0.01
|

0.00

Probabilidades: S

Ciéncias historicas nao permitem facilmente a interpretacao frequencista (i.e., ii)

Nesse contexto, qualquer interpretacao de probabilidade esta restrita ao nosso grau de crenca.
Portanto probabilidades associadas a eventos historicos conferem:

I. grau de suporte entre hipoteses e nao sua realidade;
iI. elas nao descrevem o universo natural, mas sim nosso entendimento dele.

"We cannot say whether a given set of historical statements (i.e., a tree) is
frue, but we can say we have relative degree of bilief based on empirical

observation and an optimality criterion”
(Wheeler 2012:274)



Escolha de critérios de otimizacdo

Como escolher?

Epistemologia nao oferece caminho inequivoco

I. Todos os métodos podem participar do processo hipotético-dedutivo.
ii. Todos estao sujeitos a comportamentos inconsistentes.

Uma possibilidade: sincretismo
I. Convergéncia de resultados ¢ trivial, embora rara.
ii. Na maioria dos casos ha incongruéncias, o que fazer?
a. critérios de otimizacao possuem diferentes motivacoes e
epistemologias subjacentes.
b. Consenso é um caminho ilogico.



Escolha de critérios de otimizacdo

Como escolher?

Critérios de otimizacao sdo premissas analiticas utilizadas para
Interpretar eventos historicamente unicos. Como tal, eles nao
podem ser testados empiricamente por acuracia. Por outro
lado, congruéncia pode ser um caminho a ser seguido. No
entanto, em seu cerne, criterios de otimizacdo Sao
pressupostos que requer suporte e justificativa quando
empregados. Pressupostos diferentes levam a resultados
diferentes. Somente justificando nossas premissas nos
podemos defender nossas conclusoées.



Conceitos fundamentais desta aula:

Cladogramas s/c comprimentos de ramo
Descricdo de hipoteses filogeneticas
Suporte e ambiguidade
Consenso

Estrito

Semi-estrito

Regra de Maioria
Probabilismo
Verossimilhanca e Probabilidades
Escolha de critérios de otimalidade
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