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= RESUMO: Este trabalho objetivou propor e avaliar uma metodologia estatistica para o
melhoramento genético do valor extremo das distribuicBes de caracteres quantitativos. Essa
abordagem baseia-se nos quantis superiores da GEV (Distribuicdo de Valores Extremos
Generalizada) e da DEV (Distribuicdes de Valores Extremos) dos valores genotipicos individuais
entre e dentro de familias de plantas ou animais. Usando bases de dados reais e simulados de
progénies ou familias de cana-de-agucar, distribui¢des de valores extremos (Gumbel, Fréchet e
Weibull) foram ajustadas aos méximos das familias. Simulagdes estocésticas e reamostragens de
dados experimentais indicaram consistentemente que a avaliagdo de 200 familias maximiza a
eficiéncia do melhoramento visando a selecéo de individuos extremos. A distribui¢do Weibull foi
a de melhor ajuste (seguida pela Gumbel) e indicou aumento da eficiéncia seletiva de 1,10 (ganho
de 10%) quando se passa de 20 para 100 individuos por familia e de 1,12 (ganho de 2%) quando
se passa de 100 para 200 individuos. Esses numeros sdo aproximadamente constantes
independentemente do nimero de familias avaliadas. Uma boa opcéao prética seria a avaliagdo de
200 familias com 100 individuos, num total de 20000 individuos. A metodologia é adequada
também para classificar familias pela capacidade de geracéo de individuos superiores e informar
0s tamanhos amostrais em cada familia para capturar esses individuos.
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1 Introducéo

Dentre 0s objetivos dos programas de melhoramento genético de plantas de
propagacdo assexuada (como a cana-de-agUcar e o eucalipto) e autégamas encontra-se o de
selecionar individuos extremos ou segregantes transgressivos. Assim, & conveniente
encontrar familias com distribuicdes de caudas mais longas ou mesmo assimétricas, ja que
elas ttm uma maior tendéncia de gerar individuos excepcionais. Os métodos de selecdo
comumente utilizados no melhoramento dessas espécies enquadram-se na classe BLUP sob
os conceitos de média aritmética e média harmonica (RESENDE e BARBOSA, 2005), os
quais ndo levam em consideracdo a ocorréncia de valores extremos dentro das familias.
Diante do exposto, e seguindo a sugestdo de Resende e Barbosa (2005), este trabalho teve
como objetivo propor e avaliar uma metodologia estatistica para o melhoramento do
maximo ou valor extremo das distribuicbes e ndo necessariamente das médias das
distribuicdes. Essa abordagem baseia-se nos quantis superiores da GEV (Distribuicdo de
Valores Extremos Generalizada) dos BLUP’s (melhores preditores lineares ndo viesados)
genotipicos individuais entre e dentro de familias, como forma de prever o aumento da
ocorréncia de valores extremos em fungéo do aumento do tamanho da familia (selecdo de
individuos extremos dentro de familia) e também do nimero de familias utilizado para
representar uma populagdo (selecdo de individuos extremos em toda a populagio).

Os valores extremos, por definicéo, sdo poucos, e suas estimacdes frequentemente séo
feitas para niveis de um processo que sdo muito maiores que os observados. Deste modo, 0
objetivo essencial da teoria dos valores extremos € a extrapolagao da informacgéo. Uma vez
que ndo se tem fundamentos empiricos ou fisicos para desenvolver uma regra de
extrapolacéo, a teoria assintética é utilizada para encontrar as distribui¢des limites dos
valores extremos. A teoria de valores extremos (TVE) fornece uma base sélida e uma
estrutura para a extrapolagdo, levando a estimadores naturais para as quantidades
correspondentes, como sdo os quantis extremos. Assim, a TVE é reconhecida como uma
disciplina Gnica na estatistica porque gera técnicas e modelos para descrever o inusitado
(raro) ao invés do habitual (COLES, 2001).

As ideias principais da teoria de valores extremos podem ser descritas da seguinte
maneira. Dado uma amostra de varidveis aleatdrias independentes e identicamente
distribuidas, pretende-se analisar o comportamento de qualquer uma das estatisticas de
ordem, como 0 minimo, 0 mé&ximo, ou o limiar de um nivel critico, onde as estatisticas de
ordem devem ter funcbes de distribuicdo max-estavel, ja que por definigdo as distribuicoes
do maximo e do minimo sdo degeneradas. Portanto, deve-se usar um método que permita
aproveitar o argumento assint6tico, como o teorema dos Tipos Extremos, para aproximar a
distribuicdo da estatistica de ordem por uma dentre as trés familias de distribuicdes
interessantes a este proposito, das quais a Gumbel (Tipo I), Fréchet (Tipo II), ou Weibull
(Tipo 1), que pertencem a classe DEV e que sdo casos especiais da GEV.

O modelo estatistico utilizado para a predi¢do de individuos superiores ou extremos
baseia-se na Distribuigdo de Valores Extremos Generalizada (GEV) proposto por von Mises
(1936) e Jenkinson (1955), dada por:

G(x\u,0,§) = exp {— [1 +¢ (X_T#)]_l/f} ,X € R.
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Definido no conjunto {x: 1+¢ (%) > 0}, 0s parametros y, o e & sdo chamados de

localizacdo, escala e forma respectivamente, e os valores que podem tomar sdo —oo0 < u <
0, 0 >0,e —00 <& < o0, Seé — 0 sediz que a distribuicdo limite é Gumbel (tipo I), se
& > 0 tem-se a distribuigdo Fréchet (tipo II), e se ¢ < 0 a distribui¢do obtida é Weibull
(tipo IIT) (COLES, 2001). As familias das distribuicdes anteriores sdo conhecidas como
Distribuicdes de Valores Extremos (DEV), as quais estdo definidas pelo teorema de Fisher
—Tippet e Gnedenko (CASTILLO et al., 2005; BOVIER, 2010; COLES, 2001) como:

Distribuigdo Gumbel: G (x) = exp {— exp [— (%)]}— 0 < x <o
sex<b

Distribuicdo Fréchet: G(x) = {(pr {_ (ﬂ)—a}

a

sex>b

Distribuigdo Weibull: G(x) = {exp {-[- (%)_a] Jo sexsb
1, sex>b

em que os pardmetros a > 0 e b € R, e no caso das familias Fréchet e Weibull a > 0.

Os trés tipos de familias de distribui¢fes sdo combinadas numa Gnica familia de
distribui¢des com parametrizacdo comum, sendo esta formulacdo chamada GEV. A GEV
tem trés parametros: u, parametro de localizagdo, o, pardmetro de escala, e &, pardmetro de
forma. Utilizar a GEV diminui muito o esforgo estatistico e computacional, j& que se pode
realizar uma inferéncia de &, ou seja, a amostra escolhida determinara qual das familias é a
mais adequada para realizar as analises, sem necessidade de realizar suposic¢des sobre o tipo
de DEV que se deve adotar (COLES, 2001). Outra abordagem para estudar a predicdo de
valores extremos refere-se ao uso da técnica de regressdo quantilica (CAI, 2013;
SCHAUMBURG, 2012; CHERNOZHUKOV e FERNANDEZ-VAL, 2011).

E importante destacar que um dos campos com maiores aplicagdes da teoria do valor
extremo é no planejamento de estruturas, que devem resistir a algum fendmeno ambiental
como o nivel do mar, velocidade do vento, nivel de um rio ou represa, concentracdo de
contaminantes, chuvas e ondas. Se o fendmeno é muito intenso, a estrutura falhara e desse
modo, € necessario projetar esta de maneira que a probabilidade de falha em fungdo do
evento natural extremo seja menor (COLES, 2001).

Para essas previsOes, emprega-se o periodo de retorno associado a ocorréncia de um
evento raro (nivel de retorno) tipico da distribuicdo ajustada. No caso do melhoramento
vegetal, o periodo de retorno pode ser caracterizado como o tamanho amostral necessario
para a ocorréncia do genétipo excepcional. Dessa forma, com o uso de uma distribuicdo de
valor extremo para predi¢cdo do méaximo das distribui¢es dos individuos, é possivel prever
0 comportamento da eficiéncia seletiva para 0s maximos associados a varios tamanhos de
familias e de populagdes experimentais. Apesar da grande relevancia da TVE, estudos que
reportam sua aplicacdo no melhoramento de plantas sdo inexistentes.

Diante do exposto, este estudo teve como objetivo propor e avaliar o uso da teoria de
valores extremos no melhoramento de plantas de propagacéo assexuada. Essa abordagem
baseia-se nas distribui¢Bes dos quantis superiores, como forma de prever o aumento da
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ocorréncia de valores extremos em funcdo do aumento do tamanho da familia (selecdo de
individuos extremos dentro de familia), do ndmero de familias utilizado para representar
uma populagdo (selegdo de individuos extremos em toda a populagéo), permitindo assim, a
classificacdo das familias pela capacidade de geracdo de individuos excepcionais.

Para isso, os objetivos especificos do artigo sdo: comparar o comportamento das
diferentes classes de distribui¢cdes de probabilidade de valores extremos como ferramenta
para inferéncia sobre o tamanho amostral necessario para a ocorréncia de individuos
extremos em programas de melhoramento genético de plantas; predizer o valor genotipico
dos futuros individuos extremos em novas amostragens dentro de familias e dentro de
populacBes formadas por varias familias; estipular os tamanhos amostrais necessarios, em
termos de nimero de individuos por familias e nimero de familias necessarios para a
ocorréncia de individuos extremos; aferir uma metodologia para classificar as familias ou
progénies pela capacidade de geracdo de individuos superiores ou excepcionais e informar
0s tamanhos amostrais a serem praticados em cada familia para capturar esses individuos.

2 Material e métodos

2.1 Metodologia estatistica

O modelo estatistico utilizado para a predicdo de individuos superiores foi a
Distribuicdo de Valores Extremos Generalizada (GEV), conforme descrita na Introdugéo.
A GEV e as trés distribuicbes de valores extremos foram aplicadas no seguinte contexto.
Uma distribuicdo de valor extremo é empregada para a predicdo do méaximo das
distribui¢des dos individuos dentro de familias e de populacdes experimentais. Para essas
previsdes, emprega-se o periodo de retorno associado & ocorréncia de um nivel do evento
raro tipico da distribuicdo ajustada. No caso, o periodo de retorno € interpretado como o
tamanho amostral necessario para a ocorréncia de determinado nivel de retorno do evento
raro (valor extremo com sua magnitude).

A metodologia para identificar uma observagdo ou valor extremo foi o Método do
Bloco Maximo, que em sua forma basica consiste em dividir a amostra de tamanho m, em
b blocos (familias) de similar tamanho n (n suficientemente grande), e logo obter os valores
maximos de cada familia (b), assim com a nova amostra M, ;, M, ,,...., M, ,, foram
estimados u, g, e & mediante o ajuste da GEV. Para estimar os par@metros das amostras dos
maximos utilizaram-se 0s métodos de Maxima Verossimilhanca (MML) e bayesianos,
quando se utilizou 0 MML foi necessario analisar o intervalo de confianga de ¢ e o teste de
razdo de verossimilhanga, conforme sugerido por Gumbel (2004), para determinar qual das
familias de distribuicGes era a adequada para estudar a amostra m escolhida das respectivas
variaveis MMC e B.

O MML é o mais usado por sua generalidade (propriedades assintéticas dos
estimadores) e flexibilidade (COLES, 2001), no entanto, na maior parte dos programas de
melhoramento de plantas perenes como cana de agucar, trabalham com conjuntos de dados
pequenos, e 0s métodos Bayesianos proporcionam resultados precisos quando tem-se
pequenas amostras, ja que proporcionam uma distribuicéo a posteriori fidedigna para obter
as inferéncias pertinentes, seja para grandes ou pequenas amostras (RESENDE, 2000).

Com a metodologia Bayesiana para as analises dos parametros das variaveis MMC e
B foram usadas como a priori a distribuicdo normal trivariada (u = 2, ¢ = 0,3, £ = 0,04)

Rev. Bras. Biom., Lavras, v.36, n.1, p.108-127, 2018 - doi: 10.28951/rbb.v36i1.129 111



e (u =15, 0 =2, £ =0,05) respetivamente, e utilizaram-se métodos de simulacdo de
Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC); para 0 MML também foi necessario o uso
de métodos numéricos para obter as estimativas dos parametros porque analiticamente ¢é
impossivel obté-los, entretanto, deve-se ter cautela quando se trabalha com o0 MML, ja que
as condicGes de regularidade necessarias para que as propriedades assintéticas associadas
com os estimadores de maxima verossimilhanca em algumas circunstancias ndo sdo
satisfeitas (COLES, 2001).

A funcdo de densidade preditiva utilizada no método bayesiano para a obtencdo dos
parametros e niveis de retorno foi a seguinte:

PriZ < z|xy, ..., Xy} = fPr{Z < z|0}f(0]x) do
0

em que Pr{Z < z|0} é a GEV avaliada em z, 8 = p,oeé e f(0]x) é a distribuicdo a
posteriori (CASTILLO et al., 2005; DE HAAN e FERREIRA, 2006; STEPHENSON e
RIBATET, 2014).

Os intervalos de confianca para as estimativas dos parametros foram obtidos pelo
método do Perfil de Verossimilhanga, e na metodologia Bayesiana utilizou-se o Bootstrap
Paramétrico, que emprega o procedimento do calculo do porcentual a partir da simulacéo
da amostra (percentis do MCMC). Para fazer qualquer tipo de predico (extrapolacao), foi
necessario constatar que o ajuste realizado do modelo GEV era vélido, para isto utilizaram
se ferramentas gréficas como: quantil-quantil (QQ), probabilidade (PP), densidade dos
dados vs. densidade do modelo, ademais realizaram se os testes de aderéncia de Anderson
Darling e Kolmogorov-Smirnov.

Apos conhecer a distribuicdo mais adequada para analisar as variaveis em estudo e as
estimativas dos parametros u, o, e &, obtiveram se os niveis de retornos x,
(quantis) associados aos quatro (20, 30, 43 e 63) periodos de retorno (%) desejados, por
meio da seguinte expressdo:

é R

. p—=(1—-y,7%), para&#0

= [3m 70
1

—dlogy,, paraé =0,

emque y, = —log (1 —p).

Construiram-se os respectivos graficos dos niveis de retorno vs. periodos de retorno,
ja que sdo muito Uteis porque facilitam distinguir os resultados da extrapolacéo de niveis de
retorno em periodos de retorno longos e também permite apresentar e validar a distribuicao
pertinente para a analise da amostra dos maximos, quando utiliza-se 0 método de Maxima
Verossimilhanca para estimar os parametros. Foram obtidos os intervalos de confianca dos
niveis de retornos com trés metodologias: Perfil de Verossimilhanga (Ve. P), Método Delta
(Aproximagdo Normal) e Bootstrap Paramétrico (percentis do MCMC). Essas
metodologias sdo descritas a seguir.
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2.1.1 Perfil de verossimilhanca

O método do Perfil de Verossimilhanga consiste em maximizar a fungdo de
verossimilhanca com base em pardmetros definidos previamente (SPROTT, 2000;
CASTILLO et al., 2005), ou seja:

@)= ms ® @
L,(6D) e(rzr}%)((l)LG ,09),

A avaliacdo numérica do perfil da verossimilhanca para qualquer um dos parametros
u, o, & ou os niveis de retorno x, (para X, precisa-se de uma nova parametrizacdo do
modelo GEV) é obtida de uma forma relativamente pratica, por exemplo, se quisermos
obter o perfil da verossimilhanca de &, fixa-se &= &o e maximizamos a log-verossimilhanca
com relacdo aos pardmetros restantes. Logo se reproduz isso para um determinado nimero
de valores de &=&o, 0s respectivos valores maximizados da log-verossimilhanga comp&em
o perfil da log-verossimilhanga para &, com o procedimento geral para construcdo de
intervalos de confianca, podem-se obter os respectivos intervalos aproximados para cada
parametro (COLES, 2001; CASTILLO et al., 2005).

2.1.2 Método Delta

O método Delta admite a normalidade aproximada (convergéncia em distribuicdo) de
X, para ser utilizada na obtengdo dos intervalos de confianga de x,, portanto o metodo
permite aproximar a Var(X,) por meio da seguinte expressao: Var(;?p) ~ Vxj V Vx, em
que V = I é a matriz de covariancias de (I, &, §) e avaliadas em (i, &, &) e Vx}, definida
por

dx, 0x, Ox o o 1
t — (222 TP ) (1 —y."¢) = = v 1-=(1=v." %) ).
pr (65 ) a‘u " 9o ) (62( Vp ) f Yp 08 Vp» ’ E( Yp )

2.1.3 Bootstrap paramétrico

O método de bootstrap paramétrico pressupde que existe uma distribuicdo de
probabilidade que originou x;, x; ..... x, (amostra aleatéria de tamanho n, chamada
amostra original), portanto utiliza 0 modelo de probabilidade pressuposto e as estimativas
dos parametros obtidas com a amostra original, para gerar um grande nimero de amostras
independentes xj, x5 ..... x5, chamadas amostras bootstrap. 8 representa o parametro de
interesse, e uma réplica bootstrap 65, b = 1,2, .... B, corresponde ao valor do estimador de
méxima verossimilhanca @ avaliado em cada uma das B amostras bootstrap.

Ap0s obter as B amostras bootstrap, também é admissivel construir uma distribuicdo
bootstrap para o estimador de maxima verossimilhanca 8, portanto, a distribuicio obtida
pode ser usada para realizar inferéncias sobre o pardmetro em estudo. Os intervalos de

confianca bootstrap percentil sdo obtidos pelos respectivos percentis g— ésimo e (1 —
%) — ésimo da distribuicdo de 8*, representada por F (EFRON e TIBSHIRANI, 1983).
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As metodologias apresentadas foram comparadas por meio dos intervalos de
confianga e da Eficiéncia Média (Ey,; indicador de viés), em que 100% indica auséncia de
Viés:

_ Vn
V. Est.

Ey

em que ¥, é a média dos trés ou cinco melhores individuos, e V. Est. € a estimativa do
nivel de retorno £,,.

2.2 Dados simulados

Para estudar o tamanho amostral visando a maximizacdo da eficiéncia do
melhoramento do méaximo de uma distribuicdo foram consideradas duas situagdes:
simulacdo de dados e um conjunto de dados reais de cana-de-agucar.

Foram simulados nove cenarios com diferentes médias, desvios padrbes e valores
maximos, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 - Cenérios (C) de familias e individuos simulados
Numero de individuos

Ndmero de familias 20 100 200
20 C1 C2 C3
100 C4 C5 C6
200 Cc7 C8 C9

Cada cenario foi simulado cem vezes e os individuos nas familias correspondem a
uma distribuicdo normal truncada para valores positivos com tamanhos amostrais de 20,
100 e 200 individuos. Para os cendrios C1, C2, e C3 as médias utilizadas foram 5, 10, 15 e
20 toneladas de agUcar por hectare (TPH), os desvios padroes usados para cada uma das
médias anteriores foram 1, 2, 3, 4, e 5 TPH. Nos cenérios C4, C5, e C6 as médias iniciam
em 1,6 e incrementam-se em 1 (uma) unidade até chegar a 20,6 TPH, os desvios padrdes
s80 0s mesmos dos cendrios anteriores. Em referéncia aos cenarios C7, C8, e C9 os valores
das médias de TPH iniciaram com 0,3 e foram aumentando 0,3 até 12,0, também se
utilizaram os desvios padr@es 1, 2, 3, 4, e 5 TPH para cada uma das médias simuladas
anteriormente.

Um individuo simulado representa a produgdo de uma parcela experimental. Apds
simular os cenarios C1 até C9, foram encontrados 0s maximos, médias e desvios padrbes
das amostras dos maximos. Para encontrar 0 modelo adequado para analisar as amostras
dos méximos, utilizou-se a metodologia GEV e para os intervalos de confianga utilizou-se
0 método do Perfil de Verossimilhanga.

Realizaram-se os testes de Anderson Darling e Kolmogorov-Smirnov, para verificar a
qualidade dos ajustes dos modelos encontrados (Gumbel, Weibul e Frechét). Apds conhecer
a distribuicdo adequada para as analises das amostras, obtiveram-se os niveis de retornos
(valor do méaximo) associados aos periodos de retorno (nimeros de familias a serem
avaliadas para a obtengdo do maximo) 20, 50, 100, 200, 500 e 1000. Deve ser ressaltado
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que os tamanhos totais das “novas populagdes” variaram de 400 a 200000 individuos. Dessa
forma, as eficiéncias em nivel individual, de familia e populacional foram determinadas.

O célculo das eficiéncias para 0 melhoramento em cana de agucar foi feito com relacao
ao aumento de individuos, familias e populages. Desse modo foram utilizadas as seguintes
expressoes:

_ Estgp _ Estpn Estp,
Estr 2 pop

nd $ fam Estyon Esty0.20

em que:

E;,q é aeficiéncia com relagdo ao aumento do nimero de individuos,

Estr, € a estimativa do valor maximo com F novas familias e n individuos
(F=20,50,100,200,500 e 1000; n = 20,100 e 200),

Estp,, € a estimativa do valor maximo com F novas familias e 20 individuos
(F=20,50,100,200,500 e 1000),

Efqm € a eficiéncia com relagdo ao aumento do nimero de familias,

Est,,, € a estimativa do valor maximo com 20 novas familias e n individuos (n = 20,100
e 200),

Epop € a eficiéncia com relagdo ao aumento da populagéo,

Est,0.40 € a estimativa do valor maximo com 20 novas familias e 20 individuos.

2.3 Reamostragem em dados reais de cana-de-agUcar

Utilizando dados reais de cana-de-aglcar obtidos no programa de melhoramento
conduzido pela UFV em Oratérios — MG, as variaveis analisadas foram massa média de
colmos (MMC em kg) e teor de Brix (B em %). Foram tomados subgrupos (por meio de
reamostragens) criando-se quatro subpopulages com diferentes médias, desvios padrdes e
valores maximos. As subpopulaces foram compostas por 20, 30, 43 e 63 familias. Das 63
familias foram usadas 20 familias para ajustar o modelo GEV e obter as estimativas dos
niveis de retorno associados a 20, 30 e¢ 43 “novas familias”. Das 43 “novas familias”
restantes foram escolhidas ao acaso 20 e 30 familias, para valida¢do das estimativas obtidas
anteriormente.

Deve ser ressaltado que o processo descrito anteriormente (validagdo cruzada), tem
como finalidade analisar a idoneidade da extrapolacdo dos modelos GEV na pratica
biométrica.

2.4 Recursos computacionais usados

Os processos de simulagdo e com dados reais foram realizados com o software R (R
CORE TEAM, 2017), as bibliotecas utilizadas foram extRemes (GILLELAND e KATZ,
2011) o qual tem um conjunto de fungdes para a realizacdo de analises dos valores extremos
de um processo de interesse, utilizando o método do bloco méaximo ou excessos ao longo
de um limiar elevado; in2extRemes (GILLELAND e KATZ, 2011) proporciona um
conjunto de janelas (interfaces graficas) que resumem algumas das principais fungdes do
pacote extRemes. O pacote evd (STEPHENSON, 2002) estende funcdes de simulagéo,
distribuicdo, quantis e densidades para as distribuicdes de valores extremos paramétricos
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uni e multivariadas, também fornece func6es de ajuste que calculam estimativa de maxima
verossimilhanga para os métodos de bloco maximo e limiar uni e bivariadas; para
corroborar os resultados obtidos com os métodos bayesianos do pacote extRemes, utilizou-
se 0 pacote evdbayes (STEPHENSON e RIBATET, 2014) que fornece funcbes para a
analise bayesiana de modelos de valores extremos, usando métodos MCMC.

O pacote truncnorm (TRAUTMANN et al., 2014) proporciona fungdes para encontrar
as diferentes caracteristicas (densidade, funcdo de distribuicdo, funcdo quantil, geracao
aleatoria e funcdo do valor esperado) da distribuicdo normal truncada.

3 Resultados e discussdes

3.1 Dados simulados

O modelo mais adequado para ajustar amostras de 20 familias independentemente do
nimero de individuos € a Gumbel, sendo que o modelo Weibull também se ajusta
razoavelmente para este tipo de amostras. Os niveis de retornos (%,,) obtidos pelo modelo
Gumbel sdo maiores que os conseguidos pelo modelo Weibull, situacio que se reflete ao
analisar os respectivos intervalos de confianga (dados ndo mostrados).

As estimativas obtidas de X, para amostras de 20 familias obtidas por meio dos
modelos Weibull, sempre ficam muito perto do limite inferior do intervalo de confianca,
circunstancia que também é frequente para os modelos Weibull ajustados para amostras de
100 e 200 familias (dados ndo mostrados). Deve-se destacar que nos trés cendrios em média
60% dos modelos Weibull ajustados com amostras de 20 familias, o valor estimado do
parametro ¢ é maior que 0,5 (anélise individual dos resultados das simulagdes). Portanto,
as inferéncias realizadas sdo verossimeis, € 0s modelos que tiveram uma estimativa de &
diferente da apresentada anteriormente, obtiveram estimativas pontuais e intervalos de X,,
similares.

Em geral, para as amostras de 100 e 200 familias independentemente do nimero de
individuos (20, 100 e 200) por familia, 0 modelo que melhor se ajusta aos maximos das
amostras estudadas foi a Weibull. Para todos os modelos Weibull a estimativa do parametro
& € maior que — 0,5 (analise individual de cada uma das 100 simulages feitas), portanto
pode-se ter uma alta confianga nas estimativas pontuais e intervalos de confianca de X,
TPH (SMITH, 1985).

Os resultados preditivos dos modelos Gumbel e Weibull apresentam estabilidade e
consisténcia nas estimativas dos periodos de retorno e seus respectivos intervalos de
confianca (dados ndo mostrados). Na Tabela 2 encontram-se 0s progndsticos dos valores
maximos das simulagoes.

Quanto ao tamanho da populacéo total, para obtencéo de eficiéncia de 1,42 torna-se
necessaria a avaliacdo de 50000 individuos, nimero esse que pode ser proibitivo em
algumas espécies. Uma boa opcdo pratica seria a avaliacdo de 200 familias com 100
individuos, perfazendo um total de 20000 individuos, nimero esse corriqueiro no
melhoramento de eucalipto, por exemplo. Nesse cenario, a eficiéncia é de 1,36. Dentre o0s
cenérios, a eficiéncia méxima é de 1,46 e ocorre avaliando-se 1000 familias com 100 ou
200 individuos. Os valores de 1,36 e 1,42 sdo mais atrativos dado o esfor¢o experimental
necessario. O nimero adequado de familia em torno de 200 foi também recomendado em
estudo tedrico (via avaliagdo numérica e simulacdo deterministica) reportado por Resende
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(1995). Além disso, Silva et al. (2015), em estudo com dados reais de cana-de-agUcar,
reportaram um numero ideal de 100 gendtipos a serem avaliados dentro de familias
superiores desta espécie corroborando com os resultados simulados apresentados no
presente trabalho.

Tabela 2 - Valores do maximo (obtidos pela distribuigdo Weibull) para populagdes
compostas por ng,,, familias representadas por n;,, individuos e eficiéncias
do aumento de 14y (Efqm), Nind (Ej,q) € populagdo total (E,,,) para o carater
produtividade de aglcar em tonelada por hectare (TPH)

Média  Média
Nfam Ning Npop Maximo Euy  Erem Epop de de
Efam* Eind**
20 20 400 20,03 1,00 1,00 1,00 1,00
20 100* 2000 22,43 1,12 1,00 1,12 1,10*
20 200 4000 23,37 1,17 1,00 1,17 1,00 1,12
50 20 1000 22,17 1,00 1,11 1,11
50 100 5000 24,62 1,11 1,10 1,23
50 200 10000 25,38 1,14 1,09 1,27 1,10
100 20 2000 23,53 1,00 1,17 1,17
100 100 10000 25,99 1,10 1,16 1,30
100 200 20000 26,6 1,13 1,14 1,33 1,16
200 20 4000 24,73 1,00 1,23 1,23
200** 100**  20000** 27,18 1,10 1,21 1,36**
200 200 40000 27,61 1,12 1,18 1,38 1,21
500 20 10000 26,08 1,00 1,30 1,30
500 100 50000*** 28,49 1,09 127+ 142*+
500"+ 200 100000 28,69 1,10 1,23 1,43 127
1000 20 20000 26,96 1,00 1,35 1,35

1000 100 100000 29,32 1,09 131 1,46
1000 200 200000 2934 109 1,26 1,46 1,31

* Otimo para ndmero de individuos; ** Otimo para situagdo pratica; ** Otimo para tamanho de populagio; ****
Otimo para nimero de familias; * Média da eficiéncia por meio dos diferentes tamanhos de familia;** Média da
eficiéncia por meio dos diferentes nimeros de familias; Média geral do carater nos varios cenarios igual a 6,4 com
desvio padrdo de 5,5

O aumento da eficiéncia seletiva com o aumento do tamanho de familia é em torno de
1,10 quando se passa de 20 para 100 individuos por familia e de 1,12 quando se passa de
100 para 200 individuos. Esses numeros sdo aproximadamente constantes
independentemente do nimero de familias avaliadas. Assim a inferéncia sobre o tamanho
adequado de familia pode ser realizada de forma independente ao nimero de familias
avaliadas e os resultados remetem ao uso de 100 individuos por familia, ndo sendo
compensatorio duplicar esse nimero, pois 0 acréscimo seria da ordem de apenas 2%.
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O comportamento da eficiéncia seletiva em funcdo do tamanho da populacéo
experimental total é apresentado na Figura 1. A distribuicdo dos pontos revela um
comportamento assintético da eficiéncia com grande aproximacao a assintota em 20000
individuos.

E importante destacar que nas anélises feitas em todos os cenarios estudados, nenhuma
das amostras simuladas indicou a distribuicdo Fréchet, como a mais adequada das
distribuicbes para realizar as respetivas analises dos valores extremos. Entretanto,
recomenda-se realizar outras pesquisas com a andlise de valores extremos de outras
varidveis biométricas em diferentes cenarios, de tal maneira que pudesse aferir sobre a
aplicabilidade das familias de distribuicbes Fréchet nas analises dos valores extremos em
variaveis utilizadas no melhoramento genético de plantas.
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Figura 1 - Comportamento da eficiéncia seletiva em fungdo do tamanho da populagdo experimental
total.

3.2 Dados reais

De acordo com o teste da razdo de verossimilhanca para os modelos ajustados GEV
(¢ =0e &+ 0) para a variadvel MMC o modelo adequado para analisa-la é a Gumbel p-
valor = 0,758 (associado a hipdtese & = 0), situagdo que corrobora com 0 respectivo
intervalo de confiancga de ¢ (-0,232 ; 0,290). Para a variavel Brix, o teste apresenta um p-
valor = 0,014 (associado a hipétese ¢ # 0), indicando que a distribuicdo mais adequada
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para as analises é diferente da Gumbel. Dessa forma, analisou-se o intervalo de confianca
correspondente (-0,636; -0,152), determinando que a distribuigdo mais adequada é a
Weibull (Tabela 3).

Deve-se ter cautela com as estimativas do modelo Weibull, dado que ¢ (-0,593) esta
entre -1 e -0,5, advertindo que estes ndo possuem as propriedades assintéticas (consisténcia,
eficiéncia, invariancia e normalidade) dos estimadores (SMITH, 1985). Contudo, as
estimativas obtidas para os parametros u, a, &€ por meio dos métodos bayesianos e 0 MML,
assim como seus respectivos intervalos de confianca dos modelos ajustados para as
varidveis MMC e Brix, apresentam resultados similares (Tabela 3). Essa situacdo reflete
flexibilidade da teoria dos valores extremos para ser aplicada no melhoramento genético de
plantas.

Os diagnosticos dos modelos Gumbel e Weibull ajustados com o MML para as
amostras dos maximos de MMC e Brix, evidenciam que estes ajustam-se razoavelmente as
amostras dos maximos estudadas (dados ndo mostrados), sendo este resultado confirmado
pelos testes de Kolmogorov-Smirnov (p-valor = 0,463 e p-valor = 0,659) e Anderson-
Darling (p-valor = 0,062 e p-valor = 0,608). Dessa maneira, é possivel analisar os niveis de
retorno desejados.

Os modelos Gumbel e Weibull ajustados com os métodos bayesianos, também podem
ser considerados admissiveis para realizar as inferéncias correspondentes (dados nao
mostrados). E importante mencionar que as taxas de aceitacio dos parametros nos modelos
estudados ficaram entre 0,399 e 0,632, intervalo que é razoavel para realizar as respectivas
analises bayesianas (BESAG, 2001).

Tabela 3 - Estimativas e intervalos de confiangca dos pardmetros u, o, ¢ dos modelos
ajustados para varidveis massa média de colmos (MMC) e teor de Brix (B)

Variavel Método Estimador Estimativa Intervalos
i 2,175 (2,027; 2,332)
MLE é 0,316 (0,247; 0,455)
MMC é -0,042 (-0,232; 0,29)*
Jii 2,179 (1,979; 2,369)
Bayesiana é 0,341 (0,242; 0,522)
é -0,044 (-0,127; 0,042)
Jii 15,612 (15,374; 16,607)
MLE é 2,112 (1,970; 3,612)
Brix é -0,593 (-0,636; -0,152)*
f 15,642 (14,414; 16,564)
Bayesiana 17 2,304 (1,627, 3,287)
é -0,587 (-0,704; -0,477)

MMC: massa média de colmos; Brix; MLE: Méaxima Verossimilhanca; *Gumbel; *Weibull.
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Pode-se verificar que para 20 novas familias as estimativas pontuais das toneladas
maximas de MMC (%,,) obtidas pelo método bayesiano (MB) e 0 MML, sdo maiores que 0
maior individuo dessas familias, sendo os respectivos intervalos de confianca e HPD
condizentes com este resultado (Tabela 4).

Com 30 e 43 novas familias as estimativas pontuais de ambos os métodos sdo menores
que o maior individuo estudado nessas amostras, ndo obstante, o intervalo de confianca
obtido pela metodologia do perfil de verossimilhanca na amostra de 43 familias abrange o
valor do maior individuo. Deve ser ressaltado que em ambas amostras os intervalos HPD
incluem os valores analisados (Tabela 4).

Tabela 4 - Comparacéo das estimativas pontuais e intervalos de confianca dos niveis de
retorno com os valores maximos das amostras, e resultados das acuracias das
médias dos trés e cinco melhores individuos amostrais da variavel MMC

Estimativa Eficiéncia

Nov. , _ _ , do maximo Média
Eam. Max y; ys  Métodos para o Intervalos — —
carater V3 Vs
(2,894; . .
Ve. P 3,114 3,599) 91,5% 89,1%
n=20 3,04 285 2,77 A.normal 3,114 (3247;62) 91,5% 89,1%
(2,825; . .
Q.MCMC 3,349 4,710) 85,0% 83,0%
(2,900; . 0
Ve. P 3,244 3,784) 102,9% 96,2%
n=30 393 334 312 Anormal 3244 (3,25572) 102,9%  96.2%
(2,916; . .
Q.MCMC 3,546 5,358) 94,1% 88,0%
(3,053; . .
Ve. P 3,36 3,952) 99,3% 92,9%
n=43 393 3,34 3,12 A.normal 3,36 (32:1091) 99,3% 92,9%
(2,987; . .
Q.MCMC 3,732 5,978) 89,4% 83,6%
(3,105; 0 0
Ve. P 3,482 4,122) 100,1% 94,7%
n=63 393 348 330 Anormal 3482 (325’%‘) 100,1% 94,7%
(3,058; . .
Q.MCMC 3,943 6,806) 88,4% 83,6%

Nov. Fam.: novas familias - Méx.: Valor méximo - y;:Média dos trés melhores individuos- y;:Média dos cinco
melhores individuos - Ve. P: Perfil de Verossimilhanca - A. Normal: Aproximagdo Normal — Q.MCMC: Quantis de
Monte Carlo via Cadeias de Markov.

Quando avaliou se as 63 familias os intervalos de confianca e HPD obtidos pelos
MML e MB respectivamente abrangem o maior individuo dessas familias, entretanto sé o
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MB conseguiu obter uma estimativa pontual satisfatéria para o individuo em questéo
(Tabela 4).

Em geral para a varidvel MMC a eficiéncia média obtida quando se utilizou a
estimativa do MML é elevada, ja que para as médias dos trés e cinco melhores individuos
ficou entre 91,5% - 102,9% e 89,1% - 96,2% respectivamente, valores esses muito proximos
do valor esperado que é igual a 1. Por outro lado, quando usou-se 0 MB a eficiéncia média
apresentou resultados satisfatdrios para y;, mas ndo para y em que sé um valor pode ser
considerado admissivel (88,0%) (Tabela 4).

As estimativas pontuais para Brix obtida pelo MML ficaram abaixo dos maiores
individuos nas quatro amostras, mas destaca-se que nas amostras de 43 e 63 familias estas
estimativas estdo muito perto dos valores analisados (Tabela 5). E importante destacar que
todos os respectivos intervalos de confianca incluem os valores maximos das amostras.
Coles (2001), De Haan e Ferreira (2006) argumentam que os resultados obtidos pela
metodologia da aproximacdo normal sdo poucos satisfatorios ao serem comparados com
outras metodologias, entretanto, para as Vvaridveis analisadas apresentam um
comportamento similar & metodologia do Perfil de Verossimilhanca.

As estimativas pontuais e os intervalos HPD obtidos por meio do MB sdo plausiveis,
uma vez que todos os intervalos abrangem o valor extremo das amostras estudas, e as
estimativas pontuais das amostras 30, 43 e 63 ultrapassam o maior individuo em cada uma
destas (Tabela 5).

Para a variavel Brix, a eficiéncia média obtida é relativamente alta, ja que
independentemente da estimativa (MML ou MB) e a média (¥; ou ys) utilizadas para seu
célculo, os resultados estdo muito proximos ao valor esperado de 100% (98,5% - 101,5%).
Deve-se destacar que para a amostra n = 63 a eficiéncia média obtida por meio da estimativa
do MML e com y; e ¥, é igual a 100%, corroborando a aplicabilidade da teoria de valores
extremos no melhoramento genético de plantas.

Com os dados reais, segundo a metodologia Q. MCMC, os comportamentos (Tabelas
4 e 5) da eficiéncia seletiva em funcdo do aumento do nimero de familias avaliadas sdo
apresentados nas Figuras 2 e 3. A projecdo da curva para além das 63 familias experimentais
foi realizada via interpolacdo harménica usando o decréscimo na taxa de incremento na
variavel resposta (eficiéncia) associado a taxa de acréscimo na variavel regressora (tamanho
amostral ou nimero de familias).
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Tabela 5 - Comparacdo das estimativas pontuais e intervalos de confianga dos niveis de
retorno com os valores maximos das amostras, e resultados das acuracias das

médias dos trés e cinco melhores individuos amostrais da variavel Brix

EStifgatiV Eficiéncia Média
ado
’;I ov. Max Vs Vs Meétodos maximo Intervalo o -
am. para 0 s Y3 Ys
carater
(18,316, - -
VeP 18562 Gouio 1015%  100.9%
n=20 1897 1885 1872 Anormal 18562 (11988?13) 101,5%  100,9%
(18,238; . .
QMeMe 18859 GOTRY se0%  09.3%
(18,684; . .
Ve.P 18695 Ot 1003%  1007%
n=30 1897 1893 1883 A.normal 18695 (119821;301) 1013%  100,7%
(18.404; . .
Qmeme 18011 GO ses%  99.1%
(18,779: . .
VeP 18789 GoUlS 1008%  1006%
n=43 1897 1894 1891 A.normal 18789 (igég 100,8%  100,6%
(18,523; . .
Qmeme  1e117 GOSN se%  08.9%
(18,826; . .
Ve.P 18868 Gryon  1004% 100.3%
n=63 1897 1895 1892 A.normal 18868 (1198558; 100,4%  100.3%
(18,627; . .
Qmeme 18208 G 9Be%  985%

Méx.: Valor maximo - y;:Média dos trés melhores individuos - ys:Média dos cinco melhores individuos - Ve. P:
Perfil de Verossimilhanga - A. Normal: Aproximagdo Normal - Q.MCMC: Quantis de Monte Carlo via Cadeias

de Markov
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Figura 2 - Comportamentos da eficiéncia seletiva em funcdo do aumento do nimero de familias
avaliadas para MMC.
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Figura 3 - Comportamentos da eficiéncia seletiva em fun¢do do aumento do nimero de familias
avaliadas para Brix.

Verifica-se que a eficiéncia (em relagdo ao uso de apenas 20 familias) atingiu valores
assintéticos em torno de 1,29 para a MMC e em torno de 1,10 para a Brix, associados a 200
familias. Constata-se, portanto, que com o aumento do ndmero de familias ha maior
possibilidade de ganho genético para os caracteres em estudo. Castro et al. (2015) relatam
que com um namero grande de familias avaliadas, ha maior probabilidade de encontrar

Rev. Bras. Biom., Lavras, v.36, n.1, p.108-127, 2018 - doi: 10.28951/rbb.v36i1.129 123



clones promissores. Dessa forma, assim como na simulacdo estocastica, pode-se
recomendar a avaliagdo de 200 familias em cada ciclo seletivo.

3.3 Selecdo de familias pela capacidade de geragéo de individuos superiores

As populacdes simuladas podem ser tomadas como se fossem diferentes familias e os
resultados da Tabela 2 podem ser usados para aferir uma metodologia para classificar as
familias ou progénies pela capacidade de geragdo de individuos superiores ou excepcionais
e informar os tamanhos amostrais a serem praticados em cada familia para capturar esses
individuos. Assim, conforme a Tabela 6, as familias de codigos 1000 e 500 seriam
selecionadas pela maior capacidade de geracao de individuos extremos. E para recuperar
um individuo extremo com valor 27, a familia 100 demandaria tamanho amostral 200, a
familia 200 demandaria tamanho amostral 100, a familia 500 demandaria tamanho amostral
em torno de 50 e a familia 1000 demandaria tamanho amostral 20 (Tabela 6).

Tabela 6 - Selecdo pela maior capacidade de geracéo de individuos extremos para o carater
produtividade em toneladas de aglcar por hectare (TPH)

Cadigo Familia Nina Valor maximo
20 20 20.03
20 100 22.43
20 200 23.37
50 20 22.17
50 100 24.62
50 200 25.38
100 20 23.53
100 100 25.99
100 200 26.6
200 20 24.73
200 100 27.18
200 200 27.61
500 20 26.08
500 100 28.49
500 200 28.69

1000 20 26.96
1000 100 29.32
1000 200 29.34

A selecdo de familias € fundamental no melhoramento vegetal, pois possibilita
capitalizar as variacfes entre familias que sdo de origem genética (CASTRO et al., 2015;
SILVA et al. 2015; ZHOU e MOKWELE, 2015). Esta é uma estratégia amplamente
utilizada em associacéo com a sele¢do individual direcionada para clonagem nos programas
de melhoramento de espécies de propagacdo assexuada, como o eucalipto e a cana-de-
acucar. De acordo com Castro et al. (2015), a selecdo de familias em cana-de-agUcar sera
importante, principalmente para caracteres quantitativos em nivel de planta, uma vez que a
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herdabilidade de familia tende a ser maior do que a herdabilidade individual. Ademais, pela
selecdo de familias de alto valor genético aumenta-se a chance de encontrar individuos
excepcionais em suas progénies (RESENDE e BARBOSA, 2005; CASTRO et al., 2015).
Assim, os procedimentos apresentados aqui pela primeira vez na literatura permitem a
otimizacdo da selecdo de familias pela capacidade de geracéo de individuos superiores em
um programa de melhoramento de plantas.

A metodologia mostrou-se funcional e é fundamentada da seguinte forma. Uma base
de dados experimentais referentes a avaliacdo de familias, mediante o uso de uma
distribuicdo de valor extremo para predicdo do maximo das distribuicdes dos individuos,
permite a previsdo do comportamento da eficiéncia seletiva para 0s maximos associados a
varios tamanhos de familias e de populagfes experimentais. 1sso possibilita ao melhorista
a otimizagcdo da experimentacdo no melhoramento visando a sele¢do de individuos
extremos. Para essas previsdes, emprega-se o periodo de retorno associado a ocorréncia de
um nivel do evento raro tipico da distribuicdo ajustada. No caso, o periodo de retorno é
interpretado como o tamanho amostral necessario para a ocorréncia de determinado nivel
de retorno do evento raro (valor extremo com sua magnitude).

Considerando esses aspectos, uma boa op¢do pratica seria a avaliagdo de 200 familias
com 100 individuos, perfazendo um total de 20000 individuos. Os modelos Gumbel e
Weibull mostraram-se adequados para analisar a massa média de colmos (MMC) e teor de
Brix (B%), independentemente do niimero de familias na amostra (n > 20 familias), sendo
que a Gumbel se mostrou adequada apenas nos casos de nimeros de familias muito
pequenos. Assim, recomenda-se a Weibull para inferéncias praticas. A funcionalidade
genérica da distribuicdo Weibulll para a predico de valores extremos tem sido confirmada
recentemente (GARDES e GIRARD, 2016).

Conclusodes

De modo geral, a metodologia de valores extremos é adequada para classificar as
familias ou progénies pela capacidade de geragdo de individuos superiores ou excepcionais
e informar os tamanhos amostrais a serem praticados em cada familia para capturar esses
individuos. Assim, € um processo de melhoramento genético do quantil maximo em
programas de selecdo em plantas.
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= ABSTRACT: This study aimed to propose and evaluate a statistical methodology to improve the
extreme value of the distributions. Such an approach is based on the upper quantiles of GEV
(Generalized Extremes Values Distribution) of individual genotypic values between and within
families. From real and simulated data sets from sugarcane families, generalized extreme value
distributions (Gumbel, Fréchet and Weibull) were fitted to the maximum of each family. Stochastic
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simulations and experimental data resampling consistently indicated that the evaluation of 200
families is enough to maximize the efficiency in order to select extreme individuals. Weibull
distribution fitted best and indicated an increase in selection efficiency is about 1.10 (gain of 10%)
when going from 20 to 100 individuals per family and 1.12 (gain of 2%) when going from 100 to
200 individuals. These numbers are approximately constant regardless of the number of evaluated
families. A good practical option would be the evaluation of 200 families with 100 individuals, in
a total of 20,000 individuals. The methodology is also suitable to classify the families or progenies
ability to generate exceptional individuals and inform the sample sizes to be practiced in every
family to capture these individuals.

= KEYWORDS: Probability distributions; vegetative propagation; outstanding individual; family
size; number of families.
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