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RESUMO

DIAZ ESCOBAR, José Alfredo, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro
de 2016. Distribuicoes de probabilidades do valor extremo e tamanho
amostral para o melhoramento genético do quantil maximo em plantas.
Orientador: Marcos Deon Vilela de Resende. Coorientadores: Camila Ferreira
Azevedo e Moyses Nascimento.

Dentre os objetivos dos programas de melhoramento genético de plantas de
propagacado assexuada (como a cana-de-agucar e o eucalipto) e autdbgamas
encontra-se o de selecionar individuos extremos ou segregantes transgressivos.
Assim, é conveniente encontrar progénies com distribuigdes de caudas longas
Oou mesmo assimeétricas, ja que elas tém 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 harmdnica, os quais ndo levam em consideragéo a ocorréncia
de valores extremos dentro das familias. Diante do exposto, este trabalho teve
como obijetivo propor e avaliar uma metodologia estatistica para o melhoramento
do maximo ou valor extremo das distribuicdes, e ndo necessariamente das
meédias das distribuicdes. Essa abordagem baseia-se nos quantis superiores da
GEV (Distribuicao de Valores Extremos Generalizada) dos BLUPs genotipicos
individuais entre e dentro de familias, como forma de prever o aumento da
ocorréncia de valores extremos em fungao do aumento do tamanho da familia
(selecao de individuos extremos dentro de familia) e também do numero de
familias utilizado para representar uma populagdo (selecdo de individuos
extremos em toda a populagdo). A metodologia consistiu em usar dados
simulados e reais, tipicos das variaveis consideradas no melhoramento genético
(por exemplo, distribuicdo normal com ampla variabilidade e presencga de valores
extremos). A partir dessa base de dados, distribuicdes de valores extremos
generalizadas séo ajustadas aos maximos de cada familia, visando verificar qual
a distribuicdo mais adequada (Gumbel, Fréchet, ou Weibull). Os resultados
revelaram que a distribuicdo Weibull se ajusta melhor a bases de dados com 100
ou mais familias e mais de 20 individuos por familia e a distribuicdo Gumbel se
ajusta melhor a bases de dados menores. Uma base de dados experimentais
referentes a avaliagdo de familias, mediante o uso de uma distribuigdo de valor

extremo para predigdo do maximo das distribuicdes dos individuos, permite a
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previsdo do comportamento da eficiéncia seletiva para os maximos associados
a varios tamanhos de familias e de populacdes experimentais. Isso possibilita ao
melhorista a otimizagdo da experimentagdo no melhoramento visando a selegcao
de individuos extremos. Para essas previsdes, emprega-se o periodo de
retorno associado a ocorréncia de um evento raro (nivel de retorno) tipico da
distribuicdo ajustada. No caso, o periodo de retorno € interpretado como o
tamanho amostral necessario para a ocorréncia do nivel de retorno do evento
raro, interpretado como a magnitude do valor extremo. Simulagdes
estocasticas e reamostragens de dados experimentais indicaram
consistentemente que a avaliacdo de 200 familias em cada ciclo seletivo
maximiza a eficiéncia do melhoramento visando a selecdo de individuos
extremos. Uma boa opgao pratica seria a avaliagdo de 200 familias com 100
individuos, perfazendo um total de 20000 individuos. Segundo a distribuicao
Weibull, o aumento da eficiéncia seletiva com o aumento do tamanho de familia
€ 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 e esses numeros sao
aproximadamente constantes independentemente do numero de familias
avaliadas. Os modelos Gumbel e Weibull mostraram-se adequados para
analisar as variaveis massa média de colmos (MMC em kg) e teor de Brix (B em
%), sendo que a Gumbel mostrou-se adequada apenas nos casos de numeros
de familias muito pequenos. Assim, recomenda-se a Weibull para inferéncias
praticas. A metodologia é adequada também para classificar as familias ou
progénies pela capacidade de geragao de individuos superiores ou excepcionais
e informar os tamanhos amostrais a serem praticados em cada familia para

capturar esses individuos.
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ABSTRACT

DIAZ ESCOBAR, José Alfredo, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
February, 2016. Probability distributions of extreme value and sample size
for the genetic improvement of maximum quantile in plants. Adviser: Marcos
Deon Vilela de Resende. Co-Advisors: Camila Ferreira Azevedo and Moyses
Nascimento.

Among the objectives of programs of genetic improvement of asexual
propagation of plants (such as sugarcane and eucalyptus) and autogamous is to
select extreme or segregating individuals transgressive. It is therefore
appropriate to find progenies distributions of long or asymmetrical tails, as they
are more likely to generate exceptional individuals. Selective methods commonly
used in the improvement of these species fall under the BLUP (Best Linear
Unbiased Predictor) class under the concepts of arithmetic mean and harmonic
mean, which do not take into account the occurrence of extreme values within
families. Given the above, this study aimed to propose and evaluate a statistical
methodology to improve the maximum or extreme value distributions, and not
necessarily the means of distribution. This approach is based on the upper
quantiles of GEV a (Generalized Extremes Values Distribution) of BLUP's
individual genotypic between and within families, as a way to predict the
increased occurrence of extreme values due to the increase in family size
(selection of extreme individuals within family), and also the number of families
used to represent a population (selection of extreme individuals in the
population). The methodology consisted of using simulated and real data, typical
of the variables considered in genetic improvement (eg, normal distribution with
wide variability and the presence of extreme values). From this database,
generalized extreme value distributions are adjusted to the maximum of each
family, in order to ascertain the most appropriate distribution (Gumbel, Fréchet,
or Weibull). The results showed that the Weibull distribution best fits the data
bases with 100 or more families and more than 20 individuals per family and the
Gumbel distribution fits better at smaller databases. A basis of experimental data
relating to the evaluation of families, through the use of an extreme value
distribution for predicting the maximum of the distribution of individuals, allows a
prediction of the selection efficiency behavior to the maximum associated with

various families and sizes of experimental populations. This enables the breeder
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to optimize the experiment in breeding for the selection of extreme individuals.
To these predictions, is employed the return period associated with the
occurrence of a rare event (return level) typical of the fitted distribution. In this
case, the return period is interpreted as the sample size required for the
occurrence of the level of return the rare event, interpreted as the magnitude of
the extreme value. Stochastic simulations and experimental data resampling
consistently indicated that the evaluation of 200 families in each selection cycle
to maximize efficiency improvement in order to select extreme individuals. A good
practical option would be the evaluation of 200 families with 100 individuals, a
total of 20,000 individuals. According to the Weibull distribution, the increase in
selection efficiency with increasing family size is about 1.10 when going from 20
to 100 individuals per family and 1.12 when going from 100 to 200 individuals and
these numbers they are approximately constant regardless of the number of
families evaluated. The Gumbel and Weibull models have shown to be adequate
to analyze the average mass variable stem (MMC kg) and Brix content (B %),
and the Gumbel was adequate only in the case of very small families numbers.
Thus, it is recommended to Weibull for practical inferences. The methodology is
also suitable to classify the families or the progenies ability to generate superior
or exceptional individuals and inform the sample sizes to be practiced in every

family to capture these individuals.



1. INTRODUGAO GERAL

Dentre os objetivos dos programas de melhoramento genético de plantas
de propagacao assexuada (como a cana-de-agucar e o eucalipto) e autbgamas
encontra-se o de selecionar individuos extremos ou segregantes transgressivos.
Assim, & conveniente encontrar familias com distribuicbes de caudas mais
longas ou mesmo assimétricas, ja que elas tém 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 harmbénica (RESENDE e BARBOSA, 2005), os
quais nao levam em consideracao a ocorréncia de valores extremos dentro das
familias. Diante do exposto, 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 meédias das distribuicbes. Essa
abordagem baseia-se nos quantis superiores da GEV (Distribuigcdo de Valores
Extremos Generalizada) dos BLUPs genotipicos individuais entre e dentro de
familias, como forma de prever o aumento da ocorréncia de valores extremos
em fungcdo do aumento do tamanho da familia (sele¢cao de individuos extremos
dentro de familia) e também do numero de familias utilizado para representar
uma populacao (selegéo de individuos extremos em toda a populagédo).

Os valores extremos, por definicdo, sdo poucos, e suas estimacdes
frequentemente sao feitas para niveis de um processo que sao muito maiores
que os observados. Deste modo, o objetivo essencial da teoria dos valores
extremos é a extrapolagéo da informagéo. Uma vez que néo se tem fundamentos
empiricos ou fisicos para desenvolver uma regra de extrapolagédo, a teoria
assintotica € utilizada para encontrar as distribuicbes 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 sao os quantis extremos; assim a TVE é
reconhecida como uma disciplina unica 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 variaveis aleatérias independentes e

identicamente distribuidas, pretende-se analisar o comportamento de qualquer
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uma das estatisticas de ordem, como 0 minimo, o0 maximo, ou o limiar de um
nivel critico, onde as estatisticas de ordem devem ter fun¢des de distribuicdo
max-estavel, ja que por definicdo as distribuicbes do maximo e o minimo séo
degeneradas. Portanto, deve-se usar um método que permita aproveitar o
argumento assintoético, como o teorema dos Tipos Extremos, para aproximar a
distribuicao da estatistica de ordem por uma dentre as trés familias distribui¢des
interessantes a este proposito, das quais a Gumbel (Tipo I), Fréchet (Tipo Il), ou
Weibull (Tipo Ill), que pertencem a classe DEV e que s&do casos especiais da
GEV.

Os trés tipos de familias de distribuicdes s&do combinadas numa unica
familia de distribuicbes com parametrizacdo comum, sendo esta formulacao
chamada GEV. A GEV tem trés parametros: u, parametro de localizagao, o,
parametro de escala, e &, parametro de forma. Ultilizar a GEV diminui muito o
esforco estatistico e computacional, ja que se pode realizar uma inferéncia de &,
ou seja, a amostra escolhida determinara qual das familias € a mais adequada
para realizar as analises, sem necessidade de realizar suposi¢des sobre o tipo
de DEV que se deve adotar. Além disso, o desconhecimento que se tem do valor
de £ mede a incerteza sobre qual dos trés tipos de familias € a mais apropriada
para analisar um conjunto de dados em particular (COLES, 2001).

E importante destacar que um dos campos com maiores aplicacdes da
teoria do valor extremo € 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, é necessario
projetar esta de maneira que a probabilidade de falha em funcdo do evento

natural extremo seja menor (COLES, 2001).



1.1.

Objetivos

1.1.1. Objetivo Geral

Propor a utilizacdo da teoria de valores extremos no programa de

melhoramento genético de espécies de propagag¢ao assexuada como a cana-de-

acgucar e eucalipto, visando inferir sobre o tamanho amostral adequado para

capturar individuos extremos, ou seja, aqueles superiores ou excepcionais.

1.1.2. Objetivos Especificos

(i)

(ii)

Comparar o comportamento das diferentes classes de distribui¢des 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 populagdes formadas por
varias familias.

Estipular os tamanhos amostrais necessarios, em termos de numero
de individuos por familias e numero 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 os tamanhos amostrais a serem praticados em cada familia

para capturar esses individuos.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Teoria classica de Valores Extremos

2.1.1. Distribuicao do Maximo de uma amostra

Seja uma amostra de variaveis aleatdrias (v.a.) X, X, ... X,
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) com fung¢do distribuicdo
acumulada Fx(x) e fungao densidade de probabilidade fy(x).

Sejatambém a variavel M,, o maximo de uma amostra aleatéria de tamanho
n, definida por:

M, = max[X{, Xy ... X | (1)

Teoricamente, se a distribuicdo exata de X; é conhecida, a fungao

distribuicdo de M,, pode ser derivada para todos os valores de n:

Fou,y(x) = Pr[M,, < x]

= PriX, <x, ..., X, <x]
=Pr{X; < x]*.... * PrX, < x]
= [Fx()]" (2)

Na pratica, o resultado anterior ndo é tao util, ja que a distribuicdo de X; é
desconhecida, portanto a funcéo de distribuicao Fy(x) também. Uma alternativa
para resolver esta dificuldade é trabalhar com métodos estatisticos padréo para
estimar [Fx(x)]" com os dados observados, e, por conseguinte substituir a
estimativa obtida em (2). Mas, quando se tem pequenas discrepancias na
estimativa de Fy(x), estas podem provocar grandes discrepancias em [Fy(x)]|"
(COLES, 2001).

Uma abordagem alternativa é aceitar Fxy(x) como desconhecida e buscar
familias de modelos aproximados para [Fy(x)]", que podem ser estimados
aproveitando exclusivamente os dados extremos. O método anterior é
semelhante ao procedimento de aproximagcao da distribuicdo das médias
amostrais pela distribuicdo normal, justificado pelo Teorema Central do Limite.

Os argumentos da teoria classica de valores extremos sao essencialmente um



analogo a teoria do teorema central do limite (COLES, 2001; BEIRLANT et al.,
2004; HARRIS, 2004).

O interesse real esta concentrado em encontrar possiveis distribuicbes
limite para os maximos de amostras de variaveis aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas. Seja Fy(x) a funcéo de distribuigdo base (inicial), y*
seu ponto infimo (inicial esquerdo) e x* seu ponto supremo (final direito), ou seja,

y*=inf {x: F(x) >0} >0 e x" = sup {x: F(x) < 1} < 0. Entéo

P
max (X1,X5, .., X)) = X", n—> o0 (3)

Tem-se que se x < x* entdo F(x) <1 assim [Fx(x)]" - 0, e quando
x = x" entdo F(x) =1 assim [Fx(x)]" - 1. Portanto a distribuicdo de M,, é
degenerada e nao apresenta valores de interesse pratico. Por isso, com o
objetivo de conseguir uma distribuigao limite ndo degenerada, uma normalizagéo
linear da variavel M,, € necessaria (DE HAAN e FERREIRA, 2006; COLES, 2001;
CASTILLO et al., 2005).

A normalizacéo linear da variavel M,, estara definida como:

__ My—by

an

M (4)

Assim

- d
lim Pr [M; < x] = lim Pr [M"—b" < x] = lim F" (a,x + b,) = G(x) (5)

n—oo n—oo an n—oo

Onde G (x) € uma fungao distribuigdo nao degenerada para todos os pontos
de continuidade de x, assim, todas as func¢des de distribuicdo que sao obtidas
de (4) sdo chamadas de distribui¢cdes de valores extremos; onde a,, > 0e b,, € R
sao sequéncias de constantes escolhidas apropriadamente para estabilizar a
locacdo e a escala da variavel M, quando n aumenta e, impedir que tenha os
problemas que surgem com a variavel M,, (COLES, 2001; CASTILLO etal., 2005;
DE HAAN e FERREIRA, 2006).

Logo se devem encontrar as condigdes necessarias e regulares sobre a
distribuicao inicial Fyx(x) tal que (4) ndo mude para cada uma das distribuicbes

limite. A classe de distribuicbes que atende (4) sdao chamadas de dominio
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maximo de atragdo ou simplesmente dominio de atragao de G(x) (DM(G)), (DE
HAAN e FERREIRA, 2006), ou seja, se (4) € verificado (constantes a,, e b,, foram
escolhidas apropriadamente) entdo as Fy(x) associadas aos maximos tem uma
distribuigao limite ndo degenerada, portanto se pode afirmar que Fx(x) € Dy (G).

Para obter a distribuicao limite ndo degenerada G (x) apresenta-se alguns
conceitos e resultados importantes para a formulacdo do Teorema de

Distribuicdes de Valor Extremo.
2.1.2. Fungoes Distribuicao
2.1.2.1. Func¢oes de Distribuicao Empirica

Sejaas v.a. X, X, ..... X, uma amostra simples cuja populagéo tem fungéo
distribuicdo Fy(x). Dada a amostra, a fungdo de distribuicdo empirica F,(x)

define-se como:

— Numero de elementos da amostra < x
Fn(x) =

n
= ;Z (—o0,x] (x)
=1

=-¥,1{x, < x} (6)

n

Onde 14, € a fungao indicadora do evento A.
Logo E,(x) é uma v.a. e pelo o teorema de Glivenko-Cantelli se conhece

que E,(x) converge uniformemente para Fy(x).

Teorema 1.1. (Glivenko-Cantelli) Seja E,(x) uma funcgao distribuicdo empirica

de uma amostra aleatéria simples X, X, ..... X,, de uma funcéao distribuicao Fy(x),

entao
supy |Fa(x) — Fx(x)| - 0 (7)
Com probabilidade 1.
Para um x fixo,
~ 1
Fu(x,0)= -3, 1 {xj(w) < x} (8)

Assim



E (1 s

S|

M= 1M

E(F(x, ) =

1 P(xj(w) < x)
n n

1l
=

L

= Fx(x) (9)

De tal forma, que para cada x, E,(x) é um estimador n&o viesado de Fy(x). Além

disso, pela Lei Forte dos Grandes Numeros, para cada x existe um conjunto
nulo A, tal que

Lm0 Fy (3, 0) = Fy(x) (10)

sempre que w # A,.

2.1.2.2. A Fungao Quantil

O conceito de nivel de retorno que apresentara-se mais adiante, esta
baseado na definicdo da funcao quantil, pelo tanto € um conceito que deve-se
estudar com muito detalhe.

A fungdo quantil (f.q.) Q. € a inversa generalizada de Fx(x):

Qw) =F ') = inf{x € R:F(x) 2 y} (11)
Para qualquer y € (0,1).

Propriedades (BOVIER, 2004; ORTEGA, 2010; AYALA e MONTES, 2010)
1. Q) € crescente.
Demonstragcao: Suponha que y,; <y, ambos em (0,1), entdo F(x) =y,
implica F(x) = y; assim {x: F(x) = y,} 2 {x: F(x) = y,}, logo:
inf{x:F(x) = y;} <inf{x:F(x) = y,}. (12)
2. FYF(x))<x
De modo que a consequéncia decorre:
FY(F(x)) = inf{z:F(z) = F(x)} e x € {z:F(2) = F(x)}. (13)
3. F(Qw)=v.
Demonstragado: Se x, € {x: F(x) > y} tal que x,, » x, entdo o limite inf,

F(x,) =y, ja que F(x) € mond6tona ndo decrescente e continua pela direita,



o limite inf, F(x,) < F(xy). Logo F(x,) =y, ou seja, x, € {x: F(x) = y}.
Assim {x: F(x) = y} é fechada e, portanto, contém o seu infimo. O que implica
que F(Qu)) = y-

4, (Q(y)) < x seesomentese y < F(x).
Demonstragdo: (Q(,)) < x implica x € {z: F(z) > y}e assim y < F(x). Por
outro lado, se y < F(x) entdo x € {z: F(z) = y} e portanto (Q(,)) < x ja que
(Q¢») € o infimo.

5. Seja X~Fy(x) e definamos Y = aX + b. A Fy(y) €é:

F,(y)) =P(Y<y)=P(aX+b<y) :P(X s%) = F, (%) (14)

Onde uma transformacao de este tipo de uma mudanga de localizacéo e
escala; tem a como o parametro de escala e b o de localizagdo. A fungao quantil
deY é:

Qy(p) = aQx(p) + b (15)

Isto é possivel se Fy(x) é continua e estritamente crescente, entdo Qy € a
inversa de Fy(x). Portanto, uma transformacao linear da variavel X, produz
transformacao linear do mesmo tipo na fungcao de quantil.

6. Seja Y~U[0,1], seF é uma fungao de distribuicao e Q é a fungao quantil
correspondente, entdo Q(Y) é uma variavel aleatéria em [0,1], e se distribui como
F.

PQM <t)=P(Y<F@)=F() (16)

Lema 1.1 (BOVIER, 2004; ORTEGA, 2010; AYALA e MONTES, 2010)
Se Y (x) € uma fungéo ndo decrescente e continua a direita, com constantes
a>c,ceERebeR. SeH(x) =y(ax+ b) — c. Entao:
1. Y ix)=x.
Demonstragao: Ver propriedade numero trés da fungao quantil.

2.  Sey 1(x) é continua em ¥ (x) € R, entdo Y 1(P(x)) = x.

Demonstragao:

Como ¢~ (Y(x)) = inf{x":¢p(x") = Y(x)}, assim Pp~((x)) < x. Por outro

lado, para qualquer £ > 0,y (Y (x) + &) = inf{x":p(x") =P (x) + £}. Mas

Y(x") s6 pode ser estritamente maior que ¥ (x) se x’' > x, portanto para
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qualquer y' > ¥(x), v~ 1 (y") = x. Assim, se p~1 é continua em 1 (x), isto
implica que Y~ ((x)) = x.
3. Hx)=a'Wy+c)—-b)
Demonstragao: H 1(y) = inf(x: Y(ax + b) —c = y)
= inf[x:yY(ax + b) = y + ]
=inf E(ax +b)—b:yYlax+b)=y+ c]
= {a tinf[(ax + b):Y(ax + b) =y +c] — b}
={a 'Y~y + )] - b} (17)
4. Se G(x) € uma funcdo de distribuicido ndo degenerada, entdo existem
y1 < vy, tais que G71(y;) < G 1(y,).
Demonstragao: Se G(x) € uma funcdo de distribuicido ndo degenerada,
entdo existem x; < x,, tais que 0 < G 1(x;) =y, < G 1(x,) =y, < 1. Mas
entdo G 1(y;) < x; e G71(y,) = inf{x:G(x) = G(x,)}. Se G~ 1(y,) = x,, entdo
paratodo x = x,, G(x) = G(x,), e dado que G(x) é continua a direita, G(x;) =

G(x,), que é uma contradigcao.

2.1.3. Convergéncia de Fungdes Monotdnicas

Esta segéo foi baseada em Bovier (2004), Ortega (2010), Ayala e Montes,
(2010).

Para compreender de forma correta os teoremas 1.3 e 1.4 é indispensavel

entender alguns conceitos de convergéncia de fungbes monaotonas.

Definicao 1.1 Convergéncia débil de medidas de probabilidade
Para qualquer fungao H escrevemos:
C(H) = {x € R: H é finita e continua em x}
Uma sucessao de fungdes nado decrescentes {H,,n = 1} em R converge
debilmente para H, quando n — c. O denotamos por:
Hn(x) = Ho(x), Vx € C(H,) (18)

Se FE, e F, denotam as fungbes de distribuicdo de H,(x) e Hy(x)

respetivamente, entdo diremos que F, converge debilmente para F, se o



lim E, (x) = Fy(x) para qualquer x ponto de continuidade de F,, o denotamos
n—-oo

por E, 5 Fy.

Proposicao 1.1 Se {H,,n > 1} sao fun¢des nao decrescentes e H,,(x) 2>H0(x)

entdo H,;1(x) 4 Hy1(x) . Ver demonstragdo em Ortega (2010).

Definicao 1.2 Convergéncia em Probabilidade (Lei) de variaveis aleatorias
Sejam {X,,n > 1} e X variaveis aleatorias definidas sobre um mesmo
espago de probabilidade, com distribuicbes de probabilidade {f,(x),n>1} e

f(x) respetivamente, entdo a sucessado {X,,n = 1} converge em lei para X,

XniX ou L(X,) - LX), se fn(x)gf(x), ou equivalentemente,

se lim P (X, < x) = P(X < x) para todo x tal que P(X = x) = 0.
n—-o0o

2.1.4. Teorema de convergéncia as classes

Secgao baseada em Bovier (2004), Ortega (2010) e Beirlant et al., (2004).
E comum encontrar na literatura que a maioria dos resultados de

convergéncia de variaveis aleatorias € do seguinte tipo: Para uma sucessao de
v.a. é,(n=1) e constantes a, >0 e b, € R, se pode demonstrar que:

by y (19)

an

Onde Y € uma v.a. ndo degenerada. Portanto temos

Pl < o]~ p(r <20 = 6w, (20)

n

Se y = a,x + b, temos que:

Pl <yl ~ G (X2). (21)

Definigao 1.3. Duas fungdes de distribuicdo, W e H sdo chamadas “do mesmo

tipo” ou pertencem a mesma familia se e somente se, existem constantes a,, > 0
e b, € R, de modo que

W(x)=H(ax+b), VX€ER (22)
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Emtermos de v.a., se L(X) =w e L(Y) = H entdo

v (X—‘b) (23)

a

O resultado e a definicao anterior permite aproximar a distribuicdo de ¢,, por
uma familia de distribuigdes com parametros de localizagao e escala. Mas uma
pergunta logica seria, sdo unicas as constantes de normalizagcéo a, e b,?, a
resposta a esta questdo se pode encontrar no teorema de convergéncia para
familias de distribui¢gdes: as constantes e a distribuigéo limite estdo determinadas
salvo por equivaléncias assintéticas e, por parametros de localizagcédo e escala
respetivamente (ORTEGA, 2010).

Corolario 1.1. Se G(x) € uma funcao de distribuicdo ndo degenerada, e existem
constantes a >0, >0,e b €R, e f €R, de tal modo que para todo x € R,
G(ax +b) =G(ax + B) (24)

assima=aeb=2,.

Demonstragao: seja H(x) = G(ax + b), entédo pelo o item trés (3) do lema 1.1
temos queH 1(y) =a ! (G 1(y) —b) mas também se pode escrever como
H'(y) =a™ 1 (G1(y) — B), porque G(ax + b) = G(ax + B). Pelo o item quatro
do lema 1.1 se tem que, existem pelo menos dois valores de y tais que para
G~ 1(y) eles sao diferentes, ou seja, existem valores x; < x, de tal modo que

a 'O —b)=at(x;—f) (25)

Logosetemquea=aeb =p.

Teorema 1.2 (De Khintchine ou Convergéncia as Familias).
Seja E, (n € N) fungdes de distribuicdo e, G(x) uma funcao de distribuicdo néo

degenerada. Seja uma sequéncia de constantes a,, > 0 € b,, € R de modo que

Fy(anx + by) > G(x) (26)

Segundo o corolario 1.1 entdo se tem que se existem uma sequéncias de
constantes a,, > 0 € 8, € R, € Gx(x) € uma fungéo de distribuicdo ndo degenerada
cumpre-se que:

w
Fn (anx + ﬁn) - GX (x) (27)
se e somente se

11



o 5a e Bnn_p (28)

an an

Ondea, >0,b, ERen — o, e Gy(x) = G(ax + b) (29)
Este teorema faz que o corolario 1.1 seja preciso, dizendo que as diferentes

escolham da escala de sequéncias a,, b, somente podem conduzir as

distribuicbes que sao relacionadas por uma transformagao. Ver demonstragéo

em Ortega (2010) e Bovier (2004).

Definicdao 1.4. Seja X, X, .... X,, v.a.i.i.d. com fungédo de distribuicdo Fy(x). A
fungao de distribuicado Fy(x) é chamada max-estavel se para alguma eleigéao de

constantes a,, > 0 e b,, € R tem-se que

Mn_bn

Pr[ Sx] = F"(a,x + by)

an
= Pr(X < x)
= F(x). (30)
A max-estabilidade € uma propriedade satisfeita pelas distribuicbes as
quais quando se pega uma amostra de maximos, leva a uma fungdo de
distribuicao idéntica das variaveis iniciais, além de uma mudanga de locacéo e
escala (COLES, 2001; BEIRLANT et al., 2004).
Outras formulagdes equivalentes da definicdo de max-estavel séo as

seguintes:

Definicao 1.5. A funcao de distribuicdo nao degenerada G(x), € chamada max-

estavel, si paratodon € N, existem a,, > 0 e b,, € R, tais que, para todo x € R,

G"(a,x + by) = G(x) (31)

Proposig¢ao 1.1

|. A fungdo de distribuicdo G(x), € max-estdvel, se e somente se, existem
funcdes de distribuicdo E, e a, >0 e b, € R, tal que, para todo k € N,

F (e + byie) = GV/* (x) (32)
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.  G(x) € max-estavel, se e somente se, existe a funcdo de distribuicdo

Fx(x), a, >0 e b, € R, de modo que

F™(@yx + by) = G(x) (33)
2.1.5. Teorema dos Tipos Extremos (DEV)

Nas sessobes anteriores definiu-se que as unicas distribuicbes que podem
ser distribuicbes extremas sdo as distribuicdes max-estavel, portanto, as
familias de distribuigdes limite n&do degeneradas que se podem encontrar como

resultado de 3. chamam-se distribuicbes de valores extremos.

Teorema 1.3 (Fisher —Tippet - Gnedenko) Qualquer distribuicao max-estavel
G(x)é do tipo valor extremo, ou seja, igual a G(ax + b), e se existem sequéncias

de constantes a, > 0 e b, € R, tais que

Pr [M”a—b” < x] 4 G(x), quando n — oo (34)

n
entao G(x) pertence a uma das familias de distribui¢des seguintes:

Distribuicao Gumbel (Tipo I):

G(x) =exp {— exp [— (%)]},— 0 < x < ; (35)

Distribuicao Fréchet (Tipo II):
0, sex < b,

G(x) = {exp {— (ﬂ)_a}, sex > b, (36)

Distribuicao Weibull (Tipo I1]):
cco=(l ET]) wxse

1, sex > b,

Para parametros a > 0 € b € R, € no caso das familias Fréchet e Weibull

a>0.

n

- L , . M
Entdo o teorema indica os maximos da amostra com nova escala ——,

an

convergem debilmente para uma nova variavel que tem uma distribuicdo dentro
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de umas das familias apresentadas anteriormente; estas familias de
distribuicbes sdo conhecidas em conjunto, como Distribuicdes de Valores
Extremos (DEV), todas as familias tem parametro de escala a e de localizagao
b, mas as familias Fréchet e Weibull tem um parametro de forma «.

E importante destacar que o teorema 1.3 é um andlogo para os valores
extremos do teorema do limite central, ja que quando M, é estabilizado com
sequéncias adequadas de a, e b,, a variavel padronizada M, tem uma
distribuicdo limite que € uma das familias DEV, ou seja, as distribuigdes de
valores extremos sao os unicos limites possiveis das distribuicdes de M,,, sem
importar a fungao de distribuicao Fy(x) da populacédo (COLES, 2001; BEIRLANT
et al., 2004; HARRIS, 2004).

2.1.6. Distribuicao de Valores Extremos Generalizada (GEV)

As distribuicbes de valores extremos comportam-se de formas distintas
devido as diversas formas de comportamento da cauda para a Fx(x). Isto se
pode fazer por necessidade, ja que tem na conta o desempenho do limite da
distribuicdo G(x) em seu ponto final direito x*, note-se que x* é finito para as
familias de distribuicbes Weibull, enquanto tanto x* é infinito para as familias de
distribuicbes Gumbel e Fréchet. No entanto, a densidade do G(x) decai
exponencial e polinomialmente para as distribuigbes Gumbel e Fréchet
respetivamente, com relagao as taxas relativamente diferentes de decaimento
na cauda do Fx(x); portanto em aplicacdes as trés familias oferecem resultados
totalmente diferentes do comportamento do valor extremo (COLES, 2001).

Nos primeiros trabalhos dos valores extremos era frequente assumir uma
das trés familias como a mais proxima aos dados observados, e apos estimar os
parametros relevantes da distribuicdo selecionada, porém este procedimento
tem dois pontos fracos: primeiro, para selecionar qual das familias € a mais
adequada para a amostra escolhida, precisa-se trabalhar com uma técnica
especializada; segundo, logo que se toma a decisdo anterior, todas as
inferéncias feitas presumem que essa selegao é verdadeira, y ndo tem na conta
as incertezas que tal decisdo implica, embora essas incertezas possam ser

substanciais (COLES, 2001). Para contornar os problemas anteriores e realizar
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analises melhores Von Mises (1936 -1954) e Jenkinson (1955), reformularam o
teorema 1.3, ou seja, os trés tipos de familias de distribuicdes foram combinadas
numa unica familia de distribuigdes com parametrizacdo comum, a reformulacao
€ chamada Distribuicbes de Valores Extremos Generalizada (GEV), que tem a

seguinte fungao de distribuicéo:
-1
G x|y, 0, ) =exp{— |[1+¢ (%)] /f},xe R (38)

Definido no conjunto {x: 1+¢ (%) > 0}, e para parametros —oo < u < oo,
0>0,e -0 < § < oo,
A GEV tem trés parametros: u, parametro de localizagao, o, parametro de

escala, e ¢, parametro de forma.

Com esta nova parametrizacio para ¢ > 0 tem-se a distribuicio Fréchet, se
& <0 a distribuicdo obtida & Weibull, e tem-se como limite a familia de
distribuicbes Gumbel quando ¢ - 0, portanto o parametro ¢ determina o tipo da
distribuicdo (COLES, 2001; BEIRLANT et al., 2004; DE HAAN e FERREIRA,
2006).

Trabalhar com a GEV diminui a implementacdo estatistica, ja que
podem-se realizar inferéncias com relacdo ao indice de valor extremo ¢
(BEIRLANT et al., 2004; DE HAAN e FERREIRA, 2006), ou seja, a amostra
escolhida determina qual das familias € a mais adequada para realizar as
analises, sem necessidade de realizar juizos subjetivos iniciais sobre o tipo de
DEV adotar. Além disso, a incerteza que se tem do valor de ¢ mede a falta de
certeza sobre qual dos trés tipos de familias € a mais apropriada para analisar
um conjunto de dados em particular (COLES, 2001). Logo o teorema 1.3 pode-

se reescrever pelo teorema 1.4.

Teorema 1.4 (Von Mises — Jenkinson) Qualquer distribuicdo max-estavel
G(x) é do tipo valor extremo, ou seja, igual a G(ax + b) e, se existem sequéncias

de constantes a,, > 0 e, b,, € R tais que

Pr [M’;—_b” < x] 5 G(z), quandon — o (39)
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entado G(x) pertence a familia de distribuicbes GEV:
-1
- /
el = exp |- [1+¢ (S)] ] xen o)

Definido no conjunto{x: 1+¢ (%) > 0}, e para parametros —oo < u < oo,
0>0,e —00< €& < oo,

Entdo se pode concluir pelo teorema 1.4 que quando se tem amostras
suficientemente grandes é pratico aproximar a distribuicdo M,,, através de um
elemento da familia de distribuicdes GEV; onde a determinacéo das constantes
de normalizagdo a, e b, se obtém pelo cumprimento do teorema 1.2 e as
definigdes 1.4 e 1.5. Assim a funcao de distribuicao limite de M,, também pode
ser aproximada por um elemento da familia de distribuicbes GEV; portanto na
pratica termina sendo irrelevante que os parametros da M,, sejam diferentes dos

de M, (COLES, 2001; EMBRECHTS et al., 1997).
2.1.7 Método Do Bloco Maximo
2.1.7.1 Modelo Basico

Método criado por razdo do comportamento assintético do maximo
normalizado de uma amostra aleatoria, ou seja, para uma amostra escolhida
aleatoriamente, s6 existe um “Unico” maximo, portanto ndo se poderiam estimar
os parametros u, o e £ somente com uma observacgao extrema. Deste modo cria-
se o Método Do Bloco Maximo, que consiste em dividir a amostra de tamanho
m, em b blocos de igual tamanho n (n suficientemente grande), logo obter os
valores maximos (M, 1, M,,,....,M,,) de cada bloco (BEIRLANT et al., 2004;
COLES, 2001).

Os blocos sdo independentes e identicamente distribuidos, mas os
elementos de cada bloco podem ser dependentes. Nas sec¢des anteriores foi
comprovado que se existe um limite ndo degenerado, as familias de valores
extremos sdo as unicas formas restritivas (limites) possiveis para um maximo
normalizado de uma amostra aleatéria, portanto com a nova amostra
M1, My, ..., My, podem ser estimados u, o, e ¢ mediante o ajuste de GEV

(utilizar o teorema 1.4), e logo determinar qual é a familia de distribuigcbes mais
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adequada para a amostra escolhida (GUMBEL, 2004; EMBRECHTS et al.,
1997).

Nas diferentes ciéncias onde utiliza-se a teoria dos valores extremos e
trabalham com o método do bloco maximo, frequentemente os blocos séo
equivalentes a um periodo de tempo como anos, semestres, trimestres, meses
ou dias. Em todas as situag¢des n significa o numero de observag¢des no periodo
de tempo determinado, e os maximos dos blocos representam 0os maximos no

periodo de tempo.

2.1.8 Nivel de Retorno

Na teoria de valores extremos a estimagdo de quantis altos das GEV e
DEV, tem muita relevancia, ja que o quantil x ,, tal que G(x,)=1-p é

conhecido como nivel de retorno o qual esta associado ao periodo de retorno

1
> Portanto se tem-se uma amostra aleatéria simples X;, X, ....X,, de G(x). Dado

que qualquer p € (0,1) define-se o quantil p por:
Q(p)= xpz Gx_l(p) (41)

Segundo a definicdo de G(x) na equacgao (40), a funcao quantil é:

— %(1 — (—logp)~%), paraé+0,

ey = u— olog(—logp), para é =0,

(42)

Devido que os quantis permitem aos modelos de probabilidade ser
expressados pela escala dos dados, a relagdo do modelo GEV com seus
parametros pode-se interpretar melhor em termos das expressdes quantis de
(42) (COLES, 2001). Em particular, se y, = —log(1 — p) de modo que:

g
u——(l—y‘f), ara é # 0,
X, = § P para (43)
U— alogyp, paraé =0,
Logo com uma analise grafica utilizando os niveis de retorno (quantis x,,),

pode-se determinar qual das familias de DEV é a mais adequada para realizar
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as analises da amostra escolhida. O grafico € construido com x, em fungéo de
¥pOU logy,. Consequentemente, se o grafico exibir um comportamento linear,
cbncavo ou convexo, tem-se suficiente evidencia para afirmar que ¢ = 0, ¢ < 0ou
¢ > 0respectivamente (COLES, 2001; BEIRLANT et al.,, 2004; DE HAAN e
FERREIRA, 2006).

Os graficos dos niveis de retorno sdo uteis e importantes, eles contém os
periodos (escala logaritmica) e niveis de retorno estimados, permitindo
apresentar e validar a distribuicdo pertinente para a analise; devido a escolha da

escala o grafico condensa a cauda da distribuicdo, logrando que o efeito da

~ : : L : 1
extrapolagao seja destacado, ou seja, as estimativas de x,, para os maiores -

podem-se observar no grafico (KETCHEN et al., 2006; COLES, 2001).
Uma interpretacao dos niveis de retorno pode ser a seguinte: dado um nivel

razoavel de precisdo, espera-se que o nivel de retorno x, seja superado em

- 1 , . .
meédia uma vez em 5 periodos de tempo, ou seja, 0 x,, € superado por o M,, em

um periodo de tempo qualquer com probabilidade p (p =1- G(xp)) (COLES,
2001; GUMBEL, 2004; REISS e THOMAS, 2007) .

E importante ressaltar que a interpretacdo estd em termos de média,
porque se considera que o numero de anos até que o M,, supere 0 x,, COmo uma
variavel aleatdria, a qual possui uma distribuicdo Geométrica com parametro p.
Também se deve destacar que a probabilidade p, pode ser chamada
probabilidade de retorno, porque € empregada nas situagdes onde o objetivo
€ obter as magnitudes de eventos com probabilidades p de ocorréncia
(CASTILLO et al., 2005; KOTTEGODA e ROSSO, 2008).

Na figura 1 apresenta-se um exemplo do grafico de probabilidade da
distribuicdo Gumbel, o qual proporciona a associacao dos niveis e periodos de

retorno.
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Figura 1. Grafico de probabilidade Gumbel — Fonte: Kottegoda, N. e Rosso
R., (2008)

2.2. Inferéncias Para a Distribuicao de Valores Extremos Generalizada

A GEV proporciona um modelo para a distribuicdo encontrada com o
método do bloco maximo. Segundo o estudado na sec¢ao 2.1.6 a distribui¢cao de
GEV tem trés parametros: u, parametro de localizacao, o, parametro de escala,
e, parametro de forma. Portanto a estimacdo de os parametros faz-se
necessaria e importante, para lograr este propésito se podem utilizar diferentes
técnicas de estimagao paramétricas.

As técnicas estimacao paramétricas usuais para a GEV sao os Método de
Maxima Verossimilhangca (MML), Maxima Verossimilhanca Generalizada
(GMML), Momentos pesados por Probabilidades (PWM) ou também chamado L-
Momentos de una Distribuicdo de Probabilidade, e os Métodos Bayesianos (MB),
no entanto, em esta secao sé explicaram-se o MML e os MB, ja que estes séo

os de maior interesse para o autor.
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2.2.1 Método de Maxima Verossimilhang¢a (MML) para a GEV

Seja g(x) a fungédo de densidade de G(x). A fungdo de verossimilhanca

baseada no vetor de dados x = (x4, x5, ...., x,) € dada por

n

L(6;X) = l_lgg(xi)l{1+§’(Xi—u)/a>O} (44)
Onde 1y, € a fungéo indicadora do evento A.
entao
6, = arg max £(6; X) (45)
0e®

No caso ¢ # 0 temos

(& u,0; X) = —mlogo

(e (50) L+ (552 o
i=1 i=1
No caso ¢ = 0 temos
20,u,0; X) = —nloga—iexp {—Xia_'u}—ixia_#. 47)
i=1 i=1

Onde ¢ élog L(6;X).

Diferenciando esta ultima fungdo com relagéo u e o e igualando a 0 se tem:

n

n-— Zexp {—Xig_#} = 0. (48)

i=1

n+ ixio__'a (exp{—Xia_H}—1> = 0. (49)

Logo ndo tem-se uma solugdo explicita para equagdes (48) e (49), por

conseguinte precisa-se de métodos numéricos que obtenham os estimadores
desejados. Entretanto deve-se ressaltar que para as GEV o método de maxima
verossimilhanga apresenta uma dificuldade pratica, as condigbes de
regularidade que se necessitam para que as propriedades assintoticas

geralmente associadas com os estimadores de maxima verossimilhanga ndo séo
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satisfeitas, em razao de que os extremos (suporte) da GEV sao uma fung¢ao dos
valores dos parametros (COLES, 2001; EMBRECHTS et al., 1997). Portanto
deve-se tomar precaucdo quando se trabalha com o método de maxima

verossimilhanca.

Deve ser ressaltado que se ¢ > —0.5 os estimadores de maxima
verossimilhanga tem as propriedades assintoticas usuais (consisténcia,
eficiéncia, invaridncia e normalidade), no caso que ¢ < —1 se tem pouca
probabilidade de obter estimadores de maxima verossimilhancga, enquanto que
quando —1 <& < —0.5 é possivel obter os estimadores mas nao tem as

propriedades assintoticas desejadas (SMITH, 1985).

2.2.2 Inferéncia Bayesiana

Utilizar a inferéncia bayesiana € uma otima alternativa para realizar
analises de valores extremos, ja que a natureza preditiva da analises de valores
extremos tem relagdo com o conceito de predicdo posterior, podem-se usar
outras fontes de informagao independentes dos dados disponiveis, ademais os
meétodos bayesianos ndo dependem das condigdes de regularidade requeridas
para os MML e PWM (COLES, 2001; BEIRLANT et al., 2004; REISS e THOMAS,
2007).

AGEV (u,0,&) € o modelo adequado para estudar o comportamento do
maximo anual Z de um processo qualquer, se a estimativade 8 (68 = u,0eé) é
obtida através de uma analise Bayesiana, o resultado é uma distribuicdo a

posteriori f(0]x) e uma fungédo de densidade preditiva que fica definida assim:

PriZ < z|xq, e ., Xp} = JPr{Z < z|60}f(O|x) d6
0
=1-1/m (50)

Onde Pr{Z < z|0} é a GEV avaliada em z, f(6|x) = f(6)L(6;X) e
f(6)= Distribuic&o a priori. As distribui¢gdes a priori mais utilizadas séo:
a. Distribuicdo Normal Trivariada em 6' = (u,log o, &) levando a densidade

a priori:
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f(8) x ~exp{-3(0'— V)T (6" - W)},

Abordagem utilizada por Coles e Powel (1996). Onde v = vetor de médias

e X = matriz de covariancias.
b. Distribuicdo Normal Trivariada em 8’ = (logu,log 0,¢) levando a

densidade a priori:
1 1 _
£(0) ocu—aexp{—g(e’ L e v)}.
A parametrizagao log-normal para o parametro de localizagao pode ser util,
se um limite inferior para este parametro é necessario. Onde v = vetor de médias

e X = matriz de covariancias (STEPHENSON e RIBATET, 2006).

Stephenson e Ribatet (2006) usam o método de simulagcéo de Monte Carlo
via Cadeias de Markov (MCMC) 6,, .. ., 6,, e concluem que as func¢des preditivas

podem ser estimadas usando:

n
1
- < .
— 1Zb Pr(Z < z|6) (51)
i=

E importante destacar que Coles (2001) e Beirlant et al. (2004) também
propdem o método de MCMC, para a obtencéo das distribuicdes a posteriori e
distribucoes preditivas das GEV. A equacao (50) apresenta a distribuicdo de um
maximo anual futuro de um processo, proporcionando a aleatoriedade em
observacoes futuras e a incerteza dos parametros estudados. Pelo tanto fornece
um valor similar do nivel de retorno de m anos, que claramente introduz a
incerteza por causa da estimagdo do modelo (COLES, 2001), ou seja, se

supomos que Pr(Z > z|x) = pouque Pr(Z > z) = p, tal que z é o nivel de retorno

, 1
correspondente para o periodo de retorno —. Para cada valor de z, pode-se obter
p

a estimativa de p utilizando (51) (STEPHENSON e RIBATET, 2014).

2.2.3 Funcgoes do Perfil da Verossimilhanga para Intervalos de Confianga

Seja um espago paramétrico ® com dimensdao n com elementos

6 = (64, ....,6,). Suponha que 6 se pode dividir em dois componentes (8 V) , §(2)
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e o interesse somente estd em (1, de tal forma que 0® s&o parametros de
ruido. Para estimar 8 () podemos usar o perfil da verossimilhanca que se define
como:

L,(6W) = e(rgﬁa)((l) L(eW,0™®) (52)

Onde L representa a fung¢ao de verossimilhanca.

Logo se pode definir o perfil da verossimilhanga como o desempenho da
funcdo de verossimilhanga com base em parametros estabelecidos com
antecedéncia (SPROTT, 2000), ou seja, o perfil da verossimilhanga se obtém
maximizando a fungéo de verossimilhancga avaliada nos elementos de ® com )
fixo (ORTEGA, 2010; CASTILLO et al., 2005).

A avaliacdo numérica do perfil da verossimilhanca para qualquer um dos
parametros u, o e ¢ é obtida de uma forma relativamente simples. Se quisermos
obter o perfil da verossimilhnanga de ¢, fixa-se ¢= o e maximizamos a log-
verossimilhanga com relagdo aos parametros restantes. Logo se reproduz isso
para um determinado numero de valores de ¢=¢o. Os valores associados da log-
verossimilhanga constituem o perfil da log-verossimilhanga para ¢, baseado
nestes fatos pode-se obter os intervalos de confiangca aproximados (COLES,
2001; CASTILLO et al., 2005).

A metodologia anterior pode-se aplicar quando precisamos empregar a
inferéncia e tém-se combinagdes de parametros. Portanto pode ser utilizada
para obter intervalos de confianca de niveis de retorno especificos ou
parametros. Com referéncia aos intervalos que se obtém apoiados no método
delta, os intervalos obtidos com o Perfil da Verossimilhanga sdo usualmente
assimétricos, revelando a assimetria que existe em estas situag¢des da funcéo de
verossimilhanga (COLES, 2001; BEIRLANT et al., 2004).

2.2.4 Intervalos de Verossimilhanga e Aproximacgio x>

Para conferir que tado verosimil sdo os diferentes valores de 6 pode-se

utilizar a fungao de verossimilhanca relativa, que é definida como:

R(6) = L2

L (Bn) S
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Ao conjunto 6:R()>1 com [ €(0,1) é chamado regido de
verossimilhanga, no entanto que [ é nivel de verossimilhanga. Quando a

dimenséao de 0 é um (1) estas regides chamam-se intervalos de verossimilhanga.

As regides de verossimilhanga fazem referencia somente a pertinéncia ou
razoabilidade relativa dos diferentes valores do parametro 6, e ndo a incerteza
do intervalo (ORTEGA, 2010). Em algumas situagdes é factivel aproximar a
probabilidade que estas regides contém o verdadeiro valor do parametro. Uma

maneira de realizar este € com a fungao Deviance.

Dy(6) = 2(£(8,) - £(8)) = —21og(R(6)) (54)
Pelo tanto, baixo condigdes de regularidade padrao:

d
D,(0) > xi, n-o oo (55)

Em consequéncia, uma regido de confianga de nivel aproximado (1 — @)

esta dada por
C,=1{0:D(0) < c,} (56)
Onde ¢, é o quantil (1 — «) da distribuicéo de_ Escrevendo (56) em termos

da verossimilhanga relativa tem-se

C, = {H:R(H) > exp (— %ca)} (57)

Logo com as condi¢cdes do resultado anterior temos que uma regido de
verossimilhanga com nivel —c,/2 tem uma probabilidade de cobertura

aproximada de (1 — a).
2.2.5 Inferéncia Para os Niveis de Retorno

A inferéncia para os niveis de retorno é algo transcendental na analise dos
valores extremos, ja que nas analises univariada pode-se dizer que € a
estimagao mais importante e de maior aplicagao.

Posteriormente de obter as estimativas dos parametros da GEV por
qualquer um dos métodos mencionados em 2.2, pelo principio de invariancia dos
métodos, podem-se substituir por seus respectivos parametros (BEIRLANT et

al., 2004): portanto para x, tem-se:
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o

5 = ﬂ—f(l—yp‘g), paraé # 0,

ﬁ—&logyp, paraé =0,

(58)

E importante destacar que periodos de retorno longos sdo associados a
valores de p pequenos, 0s quais sempre sao os de maior beneficio ou relevancia.
Para obter os intervalos de confianga para os valores estimados de x,,
deve-se reparametrizar o modelo GEV de tal forma que x, seja um dos

parametros do modelo. A reparametrizagao ficaria:
g —
p=2xp+7 (1—(=logd—-p)~* (59)
Substituindo esta expressao por una log-verossimilhanca logra-se o perfil

da log-verossimilhanga para x,, assim se pode obter os intervalos de

verossimilhanca-confianga, metodologia que foi explicada anteriormente.
Outra forma de obter intervalos de confianga aproximados é utilizando o

Método Delta, no qual

Var(®,) ~ Vx5V Vx, (60)
onde V é a matriz de covariancias de (i, 5, §) e

dx, 0x, O0x
Vil = ( p %% p)
p ¢ ' ou ’ oo

= ((1-57) £ Fwun, 1-3(1-,7)) o

Avaliando em (1, 5, §) .

Apos utilizar a propriedade de normalidade assintética do estimador logra-
se estimar intervalos de confianga aproximados. Segundo Coles (2001)se ¢ < 0
€ possivel realizar inferéncia sobre o extremo direito da distribuicdo, que de fato
€ o valor de x,, quando p = 0. O estimador de maxima verossimilhanca &
Xo=[-% (62)
e (62) é certa com
Vxg = (6§7%,1,—-¢71) (63)

A estimacao para a cauda da distribui¢ao, para x no dominio apropriado &,
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Onde § =[5,

¢

Gp(x) = 1—exp{—(1+57

€ estimado por MML , PWM, MB ou GMML.
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DISTRIBUIGOES DE PROBABILIDADES DO VALOR EXTREMO E
TAMANHO AMOSTRAL PARA O MELHORAMENTO GENETICO DO
QUANTIL MAXIMO EM PLANTAS

RESUMO

Dentre os objetivos dos programas de melhoramento genético de plantas de
propagacado assexuada (como a cana-de-agucar e o eucalipto) e autdbgamas
encontra-se o de selecionar individuos extremos ou segregantes transgressivos.
Assim, é conveniente encontrar progénies com distribuigdes de caudas longas
Ou mesmo assimétricas, ja que elas tém uma maior tendéncia de gerar individuos
excepcionais. Diante do exposto, Este trabalho teve como objetivo propor e
avaliar uma metodologia estatistica para o melhoramento do maximo ou valor
extremo das distribuigdes, e ndo necessariamente das médias das distribuigdes.
A metodologia consistiu em usar dados simulados e reais, tipicos das variaveis
consideradas no melhoramento genético (por exemplo, distribuicdo normal com
ampla variabilidade e presenca de valores extremos). A partir dessa base de
dados, distribuicdes de valores extremos generalizadas sao ajustadas aos
maximos de cada familia, visando verificar qual a distribuicdo mais adequada
(Gumbel, Fréchet, ou Weibull). Os resultados revelaram que a distribuicdo
Weibull se ajusta melhor a bases de dados com 100 ou mais familias e mais de
20 individuos por familia e a distribuicdo Gumbel se ajusta melhor a bases de
dados menores. Simulagbes estocasticas e reamostragens de dados
experimentais indicaram consistentemente que a avaliagao de 200 familias em
cada ciclo seletivo maximiza a eficiéncia do melhoramento visando a selecao de
individuos extremos. Uma boa opg¢ao 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 as variaveis massa
média de colmos (MMC em kg) e teor de Brix (B em %), sendo que a Gumbel
mostrou-se adequada apenas nos casos de numeros de familias muito
pequenos. Assim, recomenda-se a Weibull para inferéncias praticas. A
metodologia é adequada também para classificar as familias ou progénies pela
capacidade de geracao de individuos superiores ou excepcionais e informar os
tamanhos amostrais a serem praticados em cada familia para capturar esses

individuos.
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Palavras Chave: Valores extremos, maximo de familias, melhoramento genético

ABSTRACT

Among the objectives of programs of genetic improvement of asexual
propagation of plants (such as sugarcane and eucalyptus) and autogamous is to
select extreme or segregating individuals transgressive. It is therefore
appropriate to find progenies distributions of long or asymmetrical tails, as they
are more likely to generate exceptional individuals. Given the above, this study
aimed to propose and evaluate a statistical methodology to improve the maximum
or extreme value distributions, and not necessarily the means of distribution. The
methodology consisted of using simulated and real data, typical of the variables
considered in genetic improvement (eg, normal distribution with wide variability
and the presence of extreme values). From this database, generalized extreme
value distributions are adjusted to the maximum of each family, in order to
ascertain the most appropriate distribution (Gumbel, Fréchet, or Weibull). The
results showed that the Weibull distribution best fits the databases with 100 or
more families and more than 20 individuals per family and the Gumbel distribution
fits better at smaller databases. Stochastic simulations and experimental data
resampling consistently indicated that the evaluation of 200 families in each
selection cycle to maximize efficiency improvement in order to select extreme
individuals. A good practical option would be the evaluation of 200 families with
100 individuals, a total of 20,000 individuals. The Gumbel and Weibull models
have shown to be adequate to analyze the average mass variable stem (MMC
kg) and Brix content (B%), and the Gumbel was adequate only in the case of very
small families numbers. Thus, it is recommended to Weibull for practical
inferences. The methodology is also suitable to classify the families or the
progenies ability to generate superior or exceptional individuals and inform the

sample sizes to be practiced in every family to capture these individuals.

Keywords: extreme values, maximum of families, genetic improvement
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1. INTRODUGAO

Segundo Conselho de Informacgdes sobre Biotecnologia (CIB) o Brasil € o
maior exportador de acgucar, respondendo por 45% de todo o produto
comercializado no mundo, No ano 2014 Brasil foi o segundo maior produtor
mundial de etanol, detras dos Estados Unidos. A area plantada, a produtividade,
e a producao de cana-de-agucar na temporada de 2014/2015 foram de mais de
nove milhdes de hectares cultivados, 70 t/hectare, e 635 milhdes de toneladas
respetivamente (CONAB). Demostrando o papel essencial que tem esta
atividade agroindustrial na economia nacional.

Na atualidade os subprodutos derivados da cana-de-agucar como a agucair,
etanol e energia elétrica, sao relevantes para a agricultura e a industria mundial,
no entanto, a produtividade média do Brasil na temporada 2014/2015 foi inferior
a produtividade média mundial, que segundo Waclawovsky et al. (2010) é de 80
t/hectare, e ficou muito em baixo em relacéo a produtividade maxima tedrica que
€ de 380 t/hectare. Portanto, é preciso buscar melhorar a cultura da planta, de
tal forma que se alcance estar perto de seu potencial genético, ou seja, fazer que

os cultivares cada dia se tornem mais produtivos.

Segundo o CIB o Brasil conseguiu aumentar a produtividade da cana-de-
acucar em mais de 50% nos ultimos 30 anos, em parte pelos investimentos em
pesquisa e na melhora da cultura. Embora, nas atuais circunstancias
precisam-se obter iguais ou melhores resultados aos descritos anteriormente,
em um periodo de tempo muito menor. Consequentemente individuos
excepcionais devem ser selecionados pelos programas de melhoramento
genético; no entanto, a maioria dos programas de melhoramento genético
utilizam procedimentos de predicdo que séo fungdes da média aritmética das
observacoes, esta selecao € apropriada por proporcionar a distincdo através de
a produtividade média, mas sem levar em consideragdao a homogeneidade das
familias (RESENDE e BARBOSA, 2005).

Pela abordagem das metodologias de BLUP sob média aritmética e sob
média harménica, ndo é dada muita importancia aos valores extremos de uma
familia. Porém, familias com grande tendéncia de gerar individuos

excepcionais ou superiores sdo muito desejaveis, para a clonagem de maneira
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geral, ou seja, tecnicamente para os programas de melhoramento genético de
cana-de-agucar s&o mais convenientes familias com distribuicdo assimétrica
(RESENDE e BARBOSA, 2005).

No melhoramento genético de plantas, uma metodologia estatistica que
utilize os valores maximos (individuos excepcionais e seus valores genotipicos
preditos), para a analise de familias e a escolha dos genitores com base no
desempenho da progénie, tem sido pouco ou nada explorada. Portanto, este
trabalho teve como objetivo propor e avaliar uma metodologia estatistica para o
melhoramento do maximo ou valor extremo das distribuicbes, e nao
necessariamente das médias das distribuigdes. Essa abordagem baseia-se nos
quantis superiores da GEV (Distribuicdo de Valores Extremos Generalizada) dos
BLUP’s genotipicos individuais entre e dentro de familias, como forma de prever
o aumento da ocorréncia de valores extremos em fungdo do aumento do
tamanho da familia (selec&o de individuos extremos dentro de familia) e também
do numero de familias utilizado para representar uma populagao (selegao de
individuos extremos em toda a populagao).

As ideias principais da teoria de valores extremos podem ser descritas da
seguinte maneira: dado uma amostra de variaveis aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas, pretende-se analisar o comportamento de qualquer
uma das estatisticas de ordem, como 0 minimo, 0 maximo, ou o limiar de um
nivel critico, onde as estatisticas de ordem devem ter fungdes de distribuicao
max-estavel, ja que por definicdo as distribuicbes do maximo e o minimo sao
degeneradas. Portanto, deve-se usar um método que permita aproveitar o
argumento assintético, como o teorema dos Tipos Extremos, para aproximar a
distribuicdo da estatistica de ordem por uma dentre as trés familias distribuicoes
interessantes a este propdsito, das quais a Gumbel (Tipo ), Fréchet (Tipo II), ou
Weibull (Tipo Ill), que pertencem a classe DEV (Distribuicbes de Valores

Extremos) e que sao casos especiais da GEV.
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2. MATERIAIS E METODOS

Para estudar o tamanho amostral visando a maximizac¢ao da eficiéncia do
melhoramento do maximo de uma distribuicdo foram consideradas duas
situagdes: simulagdo de dados e um conjunto de dados reais de cana-de-agucar.

Os processos de simulagdo e com dados reais foram realizados com o
software livre R (R Development Core Team, 2015), os pacotes utilizados foram
extremes (GILLELAND e KATZ, 2012) 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 maximo ou excessos ao longo de um limiar
elevado; in2extremes (GILLELAND e KATZ, 2013) proporciona um conjunto de
janelas (interfaces graficas) que resumem algumas das principais fungdes do
pacote extremes. O pacote evd (STEPHENSON, 2012) estende fungbes de
simulagao, distribuicdo, quantis e densidades para as distribuicdes de valores
extremos paramétricos uni e multivariadas, também fornece fungdes de ajuste
que calculam estimativa de maxima verossimilhancga 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 o pacote evdbayes
(STEPHENSON e RIBATET, 2014) que fornece fungdes para a analise bayesia
na de modelos de valores extremos, usando métodos MCMC.

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

As rotinas computacionais implementadas no software R estédo

apresentadas no anexo 1.

21 Dados simulados

Foram simulados nove cenarios com diferentes médias, desvios padrdes e

valores maximos, conforme quadro a seguir.
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Tabela 1 — Cenarios de familias e individuos simulados

Num. de Individuos

20 100 200
Num. de Familias

20 c1t C2 C3
100 C4 C5 Cob
200 Cr 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 cenarios C1, C2, e C3
as médias utilizadas foram 5, 10, 15 e 20 de toneladas de produtividade de
agucar por hectare (TPH), os desvios padrbes usados para cada uma das
meédias anteriores foram 1, 2, 3, 4, e 5 TPH. Nos cenarios 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 sdao os mesmos dos cenarios 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 padrdes 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 os
maximos, médias e desvios padrdes das amostras dos maximos. Para encontrar
o0 modelo adequado para analisar as amostras dos maximos, utilizou-se a
metodologia GEV e para os intervalos de confianga utilizou-se o método do Perfil
de Verossimilhanga.

Realizaram-se os testes de Anderson Darling e Kolmogorov, para verificar
a bondade dos ajuste modelos encontrados (Gumbel, Weibul ou Frechét); depois
de conhecer a distribuicdo adequada para as analises das amostras, obtiveram-
se os niveis de retornos (valor do maximo) associados aos periodos de retorno
(numeros de familias a serem avaliadas para a obtengdo do maximo) 20, 50,
100, 200, 500 e 1000. Deve ser ressaltado 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.
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O calculo das eficiéncias para o melhoramento em cana de acgucar foi feito
com relagdo ao aumento de individuos, familias e a populagédo, desse modo

foram utilizadas as seguintes expressoes:

Estrn ] Estrn ] _ Estrpn

Eina = —— Efam = ~+ 7 Epop = (65)

Estpzo Estyon Est;0.20

Onde:

Eina = Eficiéncia com relagdo ao aumento de individuos

Estp, = Estimativa do valor maximo com F novas familias e n individuos
F = 20,50,100,200,500 e 1000; n = 20,100 e 200

Estr 5o = Estimativa do valor maximo com F novas familias e 20 individuos
F =20,50,100,200,500 e 1000

Efqm = Eficiéncia comrelagdo ao aumento de familias

Est,y, = Estimativa do valor maximo com 20 novas familias e n individuos
n = 20,100 e 200

E,op = Eficiéncia com rela¢do ao aumento da populagao

Est,o,0 = Estimativa do valor maximo com 20 novas familias e 20 individuos

2.2 Reamostragem em dados reais de cana-de-agucar

Utilizando dados reais de cana-de-agucar 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
subpopulag¢des com diferentes médias, desvios padroes e valores maximos. As
subpopulagdes foram compostas por 20, 30, 43 e 63 familias, especificamente,
das sessenta e trés familias foram usadas vinte familias (COOK,1985) para
ajustar o modelo GEV e obter as estimativas dos niveis de retorno associados a
vinte, trinta e quarenta e trés “novas familias”. Das quarenta e trés “novas
familias” restantes foram escolhidas ao acaso vinte e trinta familias, para
validacao das estimativas obtidas anteriormente.

Deve ser ressaltado que o processo descrito anteriormente (validagao

cruzada), tem como finalidade analisar a idoneidade da extrapolagdo dos
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modelos GEV na pratica biométrica, ja que a teoria dos valores extremos € muito
utilizada em diferentes areas do conhecimento.

O modelo estatistico utilizado para a predicao de individuos superiores foi
a Distribuigao de Valores Extremos Generalizada (GEV) proposto por Von Mises
(1936 -1954) e Jenkinson (1955):

G(x\n,0,&) = exp {— [1 + ¢ (%)]_1/5} ,x€ R (66)

Definido no conjunto {x: 1+E(%) > O}, os parametros u, o e ¢ sao
chamados de localizagdo, escala e forma respectivamente, e os valores que
podem tomar sdo —o < u<o, 6 >0, e —0 < <. Se £ -0 se diz que a
distribuicao limite € Gumbel (tipo I), se ¢ > 0 tem-se a distribuicdo Fréchet (tipo
1), e se £ <0 a distribuicdo obtinha & Weibull (tipo 1II) (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, 2004; COLES, 2001)
como:

Distribuicao Gumbel:

G(x) = exp {— exp [— (%)]}— 0 < x < 0 (67)
Distribuicao Fréchet:
0, sex < b,
G(x) = {exp {— (%)_a}, sex > b, (68)
Distribuigao Weibull:
G(x) = {exp {_ [_ (%)_a] } sex < b, (69)
1, sex > b,

Onde os parametros a > 0 e b € R, € no caso das familias Fréchet e Weibull
a>0.

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 p, o, e £ mediante o ajuste da GEV.
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Para estimar os parametros das amostras dos maximos utilizaram-se os
meétodos de Maxima Verossimilhanga (MML) e Bayesianos; quando utilizou-se o
MML foi necessario analisar o intervalo de confianga de ¢ e o teste de razdo de
verossimilhanga, para determinar qual das familias de distribuicbes era a
adequada para estudar a amostra m escolhida (GUMBEL, 2004) das respectivas
variaveis MMC e B.

O MML é o mais usado por sua generalidade (propriedades assintoticas
dos estimadores) e flexibilidade (CARIES, 2011; COLES, 2001), no entanto, na
maior parte dos programas de melhoramento de plantas perenes como cana de
acucar, trabalham com conjuntos de dados pequenos, e os métodos Bayesianos
proporcionam resultados precisos quando tem-se pequenas amostras, ja que
proporcionam uma distribuicdo a posteriori fidedigna para obter as inferéncias
pertinentes, seja para grandes ou pequenas amostras (RESENDE, 2000).

Com a metodologia Bayesiana para a analises dos parametros das
variaveis MMC e B foram usadas como a priori a distribuicdo normal trivariada
(u=2, 0=03, &=0,04) e (u =15, 0 =2, £ =0,05) respetivamente, e
utilizaram-se métodos de simulagdao de Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC); para o MML também precisou-se de métodos numéricos para obter a
estimativa dos parametros porque analiticamente nao € possivel obté-los,
entretanto, deve-se ter cautela quando se trabalha com o MML, ja que as
condigbes de regularidade que se precisam para que as propriedades
assintéticas, associadas com os estimadores de maxima verossimilhanga em
algumas circunstancias nao sao satisfeitas (COLES, 2001).

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

PriZ < z|xq, e ., Xp} = jPr{Z < z|6}f(6|x)do (70)
®

Onde Pr{Z <z|6} é a GEV avaliada em z, 8 = y,oeé e f(f|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 Verossimilhanca, e na metodologia Bayesiana
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utilizou-se o Bootstrap Paramétrico, que emprega o procedimento do célculo do
porcentual a partir da simulagdo da amostra (percentis do MCMC). Para fazer
qualquer tipo de predicdo (extrapolagao), foi necessario constatar que o ajuste
realizado do modelo GEV era valido, para isto se utilizaram ferramentas graficas
como: quantil-quantil (QQ), probabilidade (PP), densidade dos dados Vs.
densidade do modelo, ademais se realizaram os testes de aderéncia de
Anderson Darling e Kolmogorov.

Apos de conhecer a distribuicdo mais adequada para analisar as variaveis
em estudo e conhecer as estimativas dos parametros u, o, € ¢ , se obtiveram os

niveis de retornos x, (quantis) associados aos quatro (20,30,43,63) periodos de

1 : . . ~
retorno (=) desejados, através da seguinte expressao:
p

5 R
i—>(1—=y %), para& #0,

2, = f E( A ) parag )
ﬁ—&logyp, paraé =0,

Onde y, = —log (1 —p).

Construiram-se os respectivos graficos dos niveis de retorno vs. periodos
de retorno, ja que sado muito uteis porque facilitam distinguir os resultados da
extrapolacdo de niveis de retorno em periodos de retorno longos; e também
permite apresentar e validar a distribuicdo pertinente para a analise da amostra
dos maximos, quando utiliza-se o método de Maxima Verossimilhanga para
estimar os parametros. Foram obtidos os intervalos de confianca dos niveis de
retornos com trés metodologias: Perfil de Verossimilhanga (Ve. P), Método Delta

(Aproximacao Normal) e Bootstrap Paramétrico (percentis do MCMC).

¢ Perfil de Verossimilhanga

O método do Perfil de Verossimilhanga consiste em maximizar a fungao de
verossimilhanga com base em parametros definidos com anterioridade
(SPROTT 2000; CASTILLO et al., 2005), ou seja:

@) = A ® g
Lp(é? ) = H(rzr)ll%)gl) L(H ,0 ) (72)
A avaliacdo numérica do perfil da verossimilhanca para qualquer um dos

paréametros u, o, £ ou os niveis de retorno X, (para %, precisa-se duma nova
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parametrizagdo 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-verossimilhanga com relacdo aos paréametros restantes.
Logo se reproduz isso para um determinado numero de valores de £=&o, 0s
respectivos valores maximizados da log-verossimilhanga compdem o perfil da
log-verossimilhnanga para &; com o procedimento geral para construcdo de
intervalos de confianga, podem-se obter os respectivos intervalos aproximados
para cada parametro (COLES, 2001; CASTILLO et al., 2005).

e Método Delta
O método Delta admite a normalidade aproximada (convergéncia em

distribuigéo) de £, para ser utilizada na obteng&o dos intervalos de confianga de
Xy, pelo tanto o método permite aproximar a Var(x,) por meio da seguinte
expressao:

Var(®,) ~ VxjV Vx, (73)

A

onde V = X é a matriz de covariancias de (&1, 6, ¢) e

0x, 0x, Ox
Vil = ( p % p)
p 0§ ' ou ' oo

(21m5) - 2, e 1-2(15,))

Avaliadas em (i, &, §) .

e Bootstrap Paramétrico

O método de bootstrap paramétrico pressupde que existe uma distribuicao
de probabilidade que originou x;, x, ..... x, (@amostra aleatéria de tamanho n,
chamada amostra original), portanto utiliza o modelo de probabilidade
pressuposto e as estimativas dos parametros obtidas com a amostra original,
para gerar um grande numero de amostras independentes xj,x; .....xg,

chamadas amostras bootstrap. 6 representa o parametro de interesse, e uma

39



réplica bootstrap 6,, b =1,2,...B, corresponde ao valor do estimador de

méaxima verossimilhanca @ avaliado em cada uma das B amostras bootstrap.

Ap0os de obter as B amostras bootstrap, também é admissivel construir uma
distribuicdo bootstrap para o estimador de maxima verossimilhanca 8, pelo tanto
a distribuicao obtida pode-se usar para realizar inferéncias sobre o parametro

em estudo. Os intervalos de confiangca bootstrap percentil sdo obtidos pelos
respectivos percentis %—ésimo e (1—%)—ésimo da distribuicdo de &°,

representada por F (EFRON e TIBSHIRANI, 1983; ATHREYA e FUKUCHI, 1993)

As metodologias apresentadas foram comparadas por meio dos intervalos
de confianga e da Eficiéncia Média (E);; indicador de viés), em que 100%

indica auséncia de viés:

_ Yn
En = V. Est. (75)

Onde y, € a média dos trés ou cinco melhores individuos, e V. Est. € a

estimativa do nivel de retorno %,,.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Dados simulados

O modelo mais frequente para ajustar amostras de 20 familias
independentemente do numero de individuos é a Gumbel, entretanto, o modelo
Weibull também ajusta-se razoavelmente para este tipo de amostras. E
importante ressaltar que os niveis de retornos (x,) para a variavel TPH, obtidos
pelo modelo Gumbel sdo maiores que os conseguidos pelo modelo Weibull,
situagao que reflete-se ao analisar os respetivos intervalos de confianga (Anexo
4).

As estimativas obtidas de X, para amostras de 20 familias conseguidas
através dos modelos Weibull, sempre ficam muito perto do limite inferior do
intervalo de confianga (Anexo 4), circunstancia que também é frequente para os
modelos Weibull ajustados para amostras de 100 e 200 familias (Anexo 5). Deve-

se destacar que nos trés cenarios em média o 60% dos modelos Weibull
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ajustados com amostras de 20 familias, o valor estimado do parametro & é maior
que — 0,5 (analises individual dos resultados das simulag¢des), pelo tanto as
inferéncias realizadas sdo verossimeis, contudo, os modelos que tiveram uma
estimativa de ¢ diferente @ apresentada anteriormente, obtiveram estimativas

pontuais e intervalos de confianga de %, similares.

Em geral para as amostras de 100 e 200 familias independentemente do
numero de individuos (20, 100 e 200) por familia, o modelo que melhor ajusta-
se aos maximos das amostras estudadas é a Weibull (Anexo 5). Para todos os
modelos Weibull a estimativa do parédmetro ¢ é maior que — 0,5 (analises
individual de cada uma das cem simulagdes feitas), portanto pode-se ter uma
alta confianga nas estimativas pontuais e intervalos de confianga de £, (SMITH,
1985) da variavel TPH.

Os resultados preditivos dos modelos Gumbel e Weibull apresentam
estabilidade e consisténcia nas estimativas dos periodos de retorno e seus
respectivos intervalos de confianga (Anexo 4 e 5), por tanto na Tabela 2 sé
encontram-se os prognoésticos dos valores maximos de uma simulagao dos
cenarios C7, C8 y C9.

Tabela 2 - Valores do maximo (obtidos pela distribuicdo Weibull) para
populagdes compostas por nfam familias representadas por nind individuos e

eficiéncias do aumento de nfam (efic fam), nind (efic ind) e populacao total

(efic pop)

Média
nfam nind npop maximo efic ind efic fam efic Media de de
pop efic fam* efic
ind**
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 1.00 117 1.00 1.12
50 20 1000 22.17 1.00 1.1 1.1
50 100 5000 24.62 1.1 1.10 1.23
50 200 10000 25.38 1.14 1.09 1.27 1.10
100 20 2000 23.53 1.00 117 117
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
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500 100 50000 28.49 1.09 1.277 1.42"

500" 200 100000 28.69 1.10 1.23 1.43 1.277
1000 20 20000 26.96 1.00 1.35 1.35
1000 100 100000 29.32 1.09 1.31 1.46
1000 200 200000 29.34 1.09 1.26 1.46 1.31

* Otimo para niimero de individuos; ** Otimo para situagéo pratica; ** Otimo para tamanho de populagéo; **** Otimo para nimero de
familias; * Média da eficiéncia através dos diferentes tamanhos de familia; ** Média da eficiéncia através dos diferentes niumeros de

familias; Média geral do carater nos varios cenarios igual a 6,4 com desvio padréo de 5,5

Os valores extremos ou maximos variaram de 20,3 com 20 familias e 20
individuos por familia a 29,34 para 1000 familias e 200 individuos por familia.
Sendo a média geral igual a 6,4 a clonagem de individuos com esses valores
maximos proporcionaria ganhos genéticos de elevada ordem. Valores maximos
da ordem de 28,4 advém de uma distribuicido com média 6,4 e desvio padrao
5,5, truncada em quatro desvios padrdo. Valores genotipicos dessa magnitude
(acima de 28) ocorrem em experimentos com 500 familias representadas por
200 individuos cada uma (Tabela 2). Nessa situagao, a eficiéncia seletiva é de
1,27 em relacdo ao uso de apenas 20 familias, ou seja, ganho genético ou
superioridade de 27%. Duplicando-se o numero de familias para 1000, a
eficiéncia se eleva a 1,31, valor esse, ndo compensatorio dado o grande esforgo
experimental necessario.

Quanto ao tamanho da populagao total, para obtencgao de eficiéncia de 1,42
torna-se necessaria a avaliagao de 50000 individuos, numero esse que pode ser
proibitivo em algumas espécies. Uma boa opg¢ao pratica seria a avaliagao de 200
familias com 100 individuos, perfazendo um total de 20000 individuos, numero
esse corriqueiro no melhoramento de eucalipto, por exemplo. Nesse cenario, a
eficiéncia é de 1,36. Dentre os cenarios, a eficiéncia maxima 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 esforgo experimental necessario. O numero adequado
de familia em torno de 200 foi também recomendado em estudo tedrico (via
avaliagdo numérica e simulacdo deterministica) reportado por Resende (1995).

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 s&o
aproximadamente constantes independentemente do numero de familias

avaliadas. Assim a inferéncia sobre o tamanho adequado de familia pode ser
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realizado de forma independente ao numero de familias avaliadas e os
resultados remetem ao uso de 100 individuos por familia, ndo sendo
compensatoério duplicar esse numero, pois 0 acréscimo seria da ordem de
apenas 2%.

O comportamento da eficiéncia seletiva em funcdo do tamanho da
populacdo experimental total é apresentado na Figura 2. A distribuicdo dos
pontos revela um comportamento assintético da eficiéncia com grande
aproximagao a assintota em 20000 individuos.

E importante destacar que nas andlises feitas em todos os cenarios
estudados, nenhuma das amostras simuladas indicaram as familias de
distribuicdes Fréchet, como as mais adequadas das distribuicbes para realizar
as respetivas analises dos valores extremos, pelo tanto recomenda-se realizar
outras pesquisas onde analisem-se os valores extremos de outras variaveis
biométricas em diferentes cenarios, de tal maneira que possa-se aferir, a
aplicabilidade das familias de distribuicbes Fréchet na analises dos valores

extremos em variaveis utilizadas no melhoramento genético de plantas.
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Figura 2. Comportamento da eficiéncia seletiva em funcdo do tamanho da

populagao experimental total
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3.2 Dados Reais

De acordo com o teste da razdo de verossimilhanca para os modelos
ajustados GEV (=0 e ¢+#0) para a variavel MMC o modelo
adequado para analisar esta é a Gumbel p-valor = 0,758 (associado a hipotese
& = 0), situagdo que corrobora-se analisando o respectivo intervalo de confianga
de ¢ (-0,232 ; 0,290), para a variavel B o teste apresenta um p-valor = 0,014
(associado a hipétese ¢ # 0), indicando que a distribuicdo mais adequada para
o analises concernente é diferente da Gumbel, por isso analisou-se o intervalo
de confianga correspondente que esta entre (-0,636 ; -0,152), determinando que
a distribuicdo mais adequada € a Weibull.

Deve-se ter muita precaugcdo com as estimativas do modelo Weibull
porque ¢ (-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 com os
métodos bayesianos e o MML, dos paréametros u, o, ¢ e seus respectivos
intervalos de confianga dos modelos ajustados para as variaveis MMC e B,
apresentam resultados similares (Tabela 3), situagao que reflete a flexibilidade
da teoria dos valores extremos para ser aplicada no melhoramento genético de
plantas, j4 que até o momento sua maior aplicagcdo se da em hidrologia,
engenharia civil, oceanografia, metalurgia, geoestatistica, entre outras
importante areas do conhecimento.

Os diagnésticos dos modelos Gumbel e Weibull ajustados com o MML
para as amostras dos maximos de MMC e B, evidenciam que estes ajustam-se
razoavelmente as amostras dos maximos estudadas (Anexos 2 e 3), isto &
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), pelo
tanto € possivel analisar os niveis de retorno desejados.

Os modelos Gumbel e Weibull ajustados com os métodos bayesianos,
também podem-se considerar admissiveis para realizar as inferéncias
correspondentes (Anexos 2 e 3); é importante advertir que as taxas de aceitagéo
dos pardmetros nos modelos estudados ficaram entre 0,399 e 0,632, intervalo

que é razoavel para realizar os respectivos analises bayesianos.

44



Tabela 3 - Estimativas e intervalos de confianga dos parametros u, g, & dos

modelos ajustados para variaveis massa média de colmos (MMC) e teor de Brix

(B).

Variavel Método Estimador Estimativa Intervalos
MLE a 2,175 (2,027 ; 2,332)
& 0,316 (0,247 ; 0,455)
& -0,042 (-0,232 ; 0,29)*
MMC
i 2,179 (1,979 ; 2,369)
Bayesiana 6 0,341 (0,242 ; 0,522)
3 - 0,044 (-0,127 ; 0,042)
i 15,612 (15,374 ; 16,607)
MLE 6 2,112 (1,970 ; 3,612)
5 Sf -0,593 (-0,636 ; - 0,152)*
J1i 15,642 (14,414 ; 16,564)
Bayesiana o 2,304 (1,627 ; 3,287)
& - 0,587 (-0,704 ;- 0,477)

Fonte: Elaboragdo Prépria - MMC= massa média de colmos — B=Brix — MLE =Mdxima Verossimilhanga
*Gumbel - *Weibull

Da Tabela 3 pode-se verificar que para 20 novas familias as estimativas
pontuais das toneladas maximas de MMC. (£,) obtidas pelo método bayesiano
(MB) e o MML, sdo maiores que o maior individuo dessas familias, portanto seus
respectivos intervalos de confianca e HPD também contém aquele valor.

Com 30 e 43 novas familias as estimativas pontuais de ambos métodos
sao menores que o maior individuo estudado em essas amostras, nao obstante,
o intervalo de confianga obtido pela metodologia do perfil de verossimilhanga 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.

Quando apresentam-se as 63 familias os intervalos de confianga e HPD
obtidos pelos MML e MB respectivamente, estes abrangem o maior individuo
dessas familias, entretanto s6 o MB conseguiu obter uma estimativa pontual
satisfatéria para o individuo em questao.

Em geral para a variavel MMC a eficiéncia média obtida quando utilizou-se
a estimativa do MML ¢ 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
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esses muito proximos do valor esperado que é igual a 1. Por outro lado, quando
usou-se o MB a eficiéncia média apresentou resultados satisfatorios para y;, mas

nao para y; onde que sé um valor pode-se considerar admissivel (88,0%).

Tabela 4 - Comparacao 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 Média
No’v.. Max. y y Métodos do maximo Intervalos
Familias 3 5 para o V3 Vs
carater
Ve. P 3,114 (2,804 ; 3,599) 91,5% 89,1%

n =20 3,04 285 2,77 A. Normal 3,114 (2,732; 3,496) 91,5% 89,1%
Q.MCMC 3,349 (2,825; 4,710) 85,0% 83.0%

Ve. P 3,244  (2,900; 3,784) 102,9%  96,2%
n=30 3,93 334 312 A Normal 3,244  (2,822;3,667) 102,9%  96,2%
Q.MCMC 3,546 (2,916 5,358) 94,1% 88,0%

Ve. P 3,36 (3,053 ; 3,952) 99,3% 92,9%
n=43 3,93 334 3,12 A Normal 3,36 (2,901; 3,819) 993% 92,9%
Q.MCMC 3,732  (2,987;5,978) 894% 83.6%

Ve. P 3,482  (3,105;4,122) 100,1% 94,7%
n =63 3,93 348 330 A Normal 3,482 (2,984;3,979) 100,1% 94,7%
Q.MCMC 3,943  (3,058;6,806) 884% 83.6%

Fonte: Elaboracédo Prépria - Méax.: Valor maximo - Met.: Metodologia - y;:Média dos trés melhores
individuos - y5:Média dos cinco melhores individuos - MLE :Maxima Verossimilhanga - Ve. P: Perfil de
Verossimilhanga - A. Normal: Aproximagao Normal — Q.MCMC: Quantis de Monte Carlo via Cadeias de
Markov

Com base na Tabela 5 é possivel corroborar que as estimativas pontuais
obtida pelo MML de B, 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. 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
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resultados obtidos pela metodologia da aproximagdo normal sdo poucos
satisfatorios ao ser comparados com outras metodologias, entretanto, para as
variaveis analisadas apresentam um comportamento similar a metodologia do
Perfil de Verossimilhancga.

As estimativas pontuais e os intervalos HPD conseguidos através do MB
s&o muito razoaveis, 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 B a eficiéncia média obtida € muito boa, ja que
independentemente da estimativa (MML ou MB) e a média (y; ou y;5) utilizadas
para seu calculo, os resultados estao muito proximos ao valor esperado do 100%
(98,5% - 101,5%). Deve-se destacar que para a amostra n = 63 a eficiéncia
média obtida através da estimativa do MML e com y; e y5, é igual ao 100%,
corroborando a aplicabilidade da teoria de valores extremos no melhoramento

genético de plantas.
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Tabela 5 - Comparacgao das estimativas pontuais e intervalos de confianca dos
niveis de retorno com os valores maximos das amostras, e resultados das

acuracias das meédias dos trés e cinco melhores individuos amostrais da

variavel B.
N Eficiéncia Média
ov- Max. ys3 Vs Met. Estimativa  Intervalos _ _
Familias V3 Vs

Ve. P 18,562 (18,316; 20,014) 101,5% 100,9%
n =20 18,97 18,85 18,72 ANormal 18,562 (18,053;19,071) 101,5% 100,9%

Q.MCMC 18,859 (18,238; 20,041) 99,9% 99,3%

Ve.P 18,695 (18,684;20,450) 101,3% 100,7%
n=30 1897 18,93 1883 ANormal 18,695 (18,181;19,210) 101.3% 100.7%
QMCMC 19,011 (18,404;20,220) 99,6% 99,1%

Ve. P 18,789 (18,779; 20,818) 100,8% 100,6%
n =43 18,97 18,94 18,91 ANormal 18,789 (18,247 ;19,33) 100,8% 100,6%
Q.MCMC 19,117 (18,523; 20,361) 99,1%  98,9%

Ve. P 18,868 (18,826; 21,184) 100,4% 100,3%
n =63 18,97 18,95 18,92 A.Normal 18,868 (18,285;19,450) 100,4% 100,3%
Q.MCMC 19,208 (18,627; 20,484) 98,6% 98,5%

Fonte: Elaboragao Prépria - Max.: Valor maximo - Met.: Metodologia - y;:Média dos trés melhores
individuos - y5:Média dos cinco melhores individuos - MLE :Méxima Verossimilhanga - Ve. P: Perfil de
Verossimilhanga - A. Normal: Aproximagao Normal — Q.MCMC: Quantis de Monte Carlo via Cadeias de
Markov

Com os dados reais, segundo a metodologia Q. MCMC, os
comportamentos (Tabelas 4 e 5) da eficiéncia seletiva em fungdo do aumento do
numero de familias avaliadas sado apresentados nas Figuras 3 e 4. A projecéo
da curva para além das 63 familias experimentais foi realizada via interpolacao
harménica usando o decréscimo na taxa de incremento na variavel resposta
(eficiéncia) associado a taxa de acréscimo na variavel regressora (tamanho

amostral ou numero de familias)
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Figura 3 - Comportamentos da eficiéncia seletiva em fungdo do aumento do

numero de familias avaliadas para MMC.
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Figura 4 - Comportamentos da eficiéncia seletiva em fungdo do aumento do

numero de familias avaliadas para B.

Verifica-se que a eficiéncia (em relagédo 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 B, associados a 200 familias. Dessa forma, assim como na simulagao
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estocastica, pode-se recomendar a avaliacdo de 200 familias em cada ciclo

seletivo.

3.3 Selecao de familias pela capacidade de geracdao de individuos

superiores

As populagdes 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 geragao 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 - Selegao pela maior capacidade de geracao de individuos extremos.

Cadigo Familia nind 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 2473
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

Fonte: Elaboragao Prépria
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A metodologia mostrou-se funcional e é fundamentada da seguinte forma.
Uma base de dados experimentais referentes a avaliagdo de familias, mediante
o0 uso de uma distribuicdo de valor extremo para predicdo do maximo das
distribuicées dos individuos, permite a previsdo do comportamento da eficiéncia
seletiva para os maximos associados a varios tamanhos de familias e de
populacdes experimentais. Isso possibilita ao melhorista a otimizagdo da
experimentagdo no melhoramento visando a selegédo de individuos extremos.
Para essas previsoes, 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 ¢ interpretado como o tamanho amostral necessario para a
ocorréncia de determinado nivel de retorno do evento raro (valor extremo com

sua magnitude).
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4. CONCLUSOES

Uma base de dados experimentais referentes a avaliagcao de 200 familias,
mediante o uso da distribuigdo Weibull para predicdo do maximo das
distribuicées dos individuos, permite a previsdo do comportamento da eficiéncia
seletiva para variaveis tamanhos de familias e de populagbes experimentais.
Isso possibilita ao melhorista a otimizagdo da experimentagdo no melhoramento
visando a selecao de individuos extremos.

A simulagao estocastica e a reamostragem de dados experimentais
indicaram consistentemente que a avaliagdo de 200 familias em cada ciclo
seletivo maximiza a eficiéncia do melhoramento visando a selecéo de individuos
extremos.

Uma boa opgao pratica seria a avaliagdo de 200 familias com 100
individuos, perfazendo um total de 20000 individuos.

Segundo a distribuicdo Weibull, o0 aumento da eficiéncia seletiva com o
aumento do tamanho de familia € 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 sao aproximadamente constantes independentemente do
numero de familias avaliadas.

A metodologia é adequada também para classificar as familias ou
progénies pela capacidade de geracao de individuos superiores ou excepcionais
e informar os tamanhos amostrais a serem praticados em cada familia para
capturar esses individuos.

Os modelos Gumbel e Weibull mostraram-se adequados para analisar as
massa média de colmos (MMC) e teor de Brix (B%), independentemente do
numero de familias na amostra (n = 20 familias); sendo que a Gumbel mostrou-
se adequada apenas nos casos de numeros de familias muito pequenos. Assim,
recomenda-se a Weibull para inferéncias praticas.

Recomenda-se realizar outras pesquisas onde analisem-se os valores
extremos de outras variaveis biométricas em diferentes cenarios, de tal maneira
que possa-se indagar se as familias de distribui¢gdes Fréchet, tem aplicagcdo na
analises dos valores extremos de variaveis utilizadas no melhoramento genético

de plantas.
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ANEXO 1: Simulagao de Dados cenario C1.

library(extRemes) # Trabalho com o pacote extRemes
library(in2extRemes)

library(evd)

library(truncnorm)

normal <- function (n, k) # simulagdo normal sd=1,2,3,4,5 #
{
for(iin 1:4)
{
m=i*5
for(iin 1:5)
{
s=i*1
varl<- (sort(rtruncnorm(n, a=0, b=Inf, m, s),decreasing=T))
arquivo <- stringi::'%stri+% ("E:/VICOSA/Resultados_finais10.1/ppa", k)
arquivo <- stringi::'%stri+%"(arquivo, ".txt")
write.table(varl, arquivo,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F, dec=".")
var2<- data.frame(varl[1])
arquivol <- stringi:: %stri+% ("E:/VICOSA/Resultados_finais10.1/ppb", k)
arquivol <- stringi::"%stri+% (arquivol, ".txt")
write.table(var2,arquivol,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F, dec=".")

DEV <- function (n,k)
{

for(iin 1:k)

{

normal(n, i)#chamar a fungdo normal

arquivo2 <- stringi::"%stri+% ("ppb",i)
arquivo2 <- stringi::"%stri+% (arquivo2, ".txt")
pepe <- read.table(arquivo2, header = F)

ordenar <- sort(pepeSV2, decreasing=T)
maior <- as.character(data.frame(ordenar[1]))
media <- as.character(mean(pepeSV2))
desvio <- as.character(sd(pepe$V2))

resulP <- as.character(fevd(V2, pepe, units="Ton")) #GEV

reP <- as.character(fevd(V2, pepe, type = "Gumbel" ,units="Ton")) #GUMBEL
arquivo3 <- stringi:: ' %stri+% ("E:/VICOSA/Resultados_finais10.1/rrr", i)
arquivo3 <- stringi:: %stri+% (arquivo3, ".txt")
write.table(resulP,arquivo3,append=T, sep=""
write.table(reP,arquivo3,append=T, sep=""

,row.names = T,col.names =F)
,row.names = T,col.names =F)
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outros <- fevd(V2, pepe, units="Ton") # GEV
gum <- fevd(V2, pepe, type = "Gumbel",units="Ton") # GUMBEL

print(stringi::"%stri+% ("Arquivo", i))
print(outrosSresultsSpar) #GEV - Location, Scale, Shape
print(gumSresultsSpar) #GUMBEL - Location, Scale, Shape

tes <-Ir.test(gum, outros) # Likelihood-Ratio Test
print(tesSp.value)

vp <- as.character(tes$Sp.value)
write.table(vp,arquivo3,append=T, sep=

,row.names = T,col.names =F)

if (tesSp.value <= 0.05)

{
print(stringi::"%stri+%("KolmoGEV", i))
po=outrosSresultsSpar[1]
es=outrosSresultsSpar([2]
fo=outrosSresultsSpar[3]
pepex <- pepel,2]
ko<-ks.test(pepex,"pevd",po,es,fo,alternative="two.sided")
print(koSp.value)
kolmo <- as.character(koSp.value)
write.table(kolmo,arquivo3,append=T, sep=

,row.names = T,col.names =F)

print(stringi::"%stri+% ("I.C.PARAMETROSGEV", i))

PAR1GEV <- ci(outros, type = "parameter",which.par = 1, xrange = ¢(1, 50),nint = 100,
method = "proflik", verbose = F)

PAR2GEV <-ci(outros, type = "parameter",which.par = 2, xrange = c(1, 50),nint = 100,
method = "proflik", verbose = F)

PAR3GEV <-ci(outros, type = "parameter"”,which.par = 3, xrange = c(-2, 2),nint = 100,
method = "proflik", verbose = F)

print(PAR1GEV)
print(PAR2GEV)
print(PAR3GEV)

location <- as.character(PAR1GEV)

scale <- as.character(PAR2GEV)

shape <- as.character(PAR3GEV)

write.table(location,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(scale,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(shape,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)

print(stringi::"%stri+% ("I.C.RETORNOSGEV", i))

PR20GEV <- ci(outros,return.period=20, method = "proflik",xrange = ¢(20,50),verbose=F)

PR50GEV <- ci(outros,return.period=50, method = "proflik",xrange = ¢(20,55),verbose=F)

PR100GEV <- ci(outros,return.period=100, method = "proflik",xrange = ¢(20,65),verbose=F)

PR200GEV <- ci(outros,return.period=200, method = "proflik",xrange = ¢(25,65),verbose=F)

PR500GEV <- ci(outros,return.period=500, method = "proflik",xrange = c(25,70),verbose=F)
PR1000GEV <- ci(outros,return.period=1000, method = "proflik",xrange = ¢(27,58),verbose=F)
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print(PR20GEV)
print(PRS0GEV)
print(PR100GEV)
print(PR200GEV)
print(PR500GEV)
print(PR1000GEV)

GEVPR20 <- as.character(PR20GEV)

GEVPR50 <- as.character(PR50GEV)

GEVPR100 <- as.character(PR100GEV)

GEVPR200 <- as.character(PR200GEV)

GEVPR500 <- as.character(PR500GEV)
GEVPR1000 <- as.character(PR1000GEV)

"" row.names = T,col.names =F
,row.names = T,col.names =F

write.table(GEVPR20,arquivo3,append=T, sep= )
"",row.names = T,col.names =F)

write.table(GEVPR50,arquivo3,append=T, sep=
write.table(GEVPR100,arquivo3,append=T, sep=
write.table(GEVPR200,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(GEVPR500,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F
write.table(GEVPR1000,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(media,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(desvio,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(maior,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)

}

else

{
print(stringi::*%stri+% ("KolmoGUMBEL", i))
po2= gumSresultsSpar[1]
es2= gumSresultsSpar[2]
pepex <- pepe[,2]
kol<-ks.test(pepex,"pgumbel”,po2,es2,alternative="two.sided")
print(ko1Sp.value)
kolmo1 <- as.character(ko1Sp.value)
write.table(kolmo1l,arquivo3,append=T, sep=

,row.names = T,col.names =F)

print(stringi:: %stri+%"("l.C.PARAMETROSGUMBEL", i))

PAR1GUM <- ci( gum , type = "parameter",which.par = 1, xrange = c(1, 50),nint = 100,
method = "proflik", verbose = F)

PAR2GUM <-ci( gum, type = "parameter",which.par = 2, xrange = c(1, 50),nint = 100,
method = "proflik", verbose = F)

print(PAR1IGUM)
print(PAR2GUM)

GUMlocation <- as.character(PAR1GUM)
GUMscale <- as.character(PAR2GUM)

write.table(GUMlocation ,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(GUMscale,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
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}

}

print(stringi:: ' %stri+%"("I.C.RETORNOSGUMBEL", i))

PR20GUM <- ci(gum,return.period=20, method = "proflik",xrange = ¢(20,50),verbose=F)
PR50GUM <-ci(gum,return.period=50, method = "proflik",xrange = c(20,55),verbose=F)
PR100GUM <-ci(gum,return.period=100, method = "proflik",xrange =c(20,62) ,verbose=F)
PR200GUM <-ci(gum,return.period=200, method = "proflik",xrange = ¢(21,67),verbose=F)
PR500GUM <-ci(gum,return.period=500, method = "proflik",xrange = ¢(21,72),verbose=F)
PR1000GUM <-ci(gum,return.period=1000, method = "proflik",xrange = c(22,75),verbose=F)

print(PR20GUM)
print(PR50GUM)
print(PR100GUM)
print(PR200GUM)
print(PR500GUM)
print(PR1000GUM)

GUMPR20 <- as.character(PR20GUM)

GUMPR50 <- as.character(PR50GUM)

GUMPR100 <- as.character(PR100GUM)
GUMPR200 <- as.character(PR200GUM)
GUMPR500 <- as.character(PR500GUM)
GUMPR1000 <- as.character(PR1000GUM)

" " row.names = T,col.names =F)
,row.names = T,col.names =F)
"" row.names = T,col.names =F)

write.table(GUMPR20,arquivo3,append=T, sep=
write.table(GUMPR50,arquivo3,append=T, sep=
write.table(GUMPR100,arquivo3,append=T, sep=
write.table(GUMPR200,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(GUMPR500,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(GUMPR1000,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(media,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(desvio,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)
write.table(maior,arquivo3,append=T, sep="",row.names = T,col.names =F)

}

DEV (20,100)

Nota: Para os demais cenarios utilizaram-se rotinas muito similares, s6

mudam os respectivos valores da distribuicao normal truncada segundo

explica-se em materiais e métodos.

60



ANEXO 2: Diagnésticos dos modelos Gumbel MML (painel esquerdo) e Gumbel Bayesiana (painel direito) para a variavel MMC.
Graficos Quantil-quantil (esquinas superiores esquerdas) — Grafico de Quantis a partir de uma amostra retirada do modelo Gumbel
ajustada contra os quantis dos dados empiricos com bandas do 95% de confianga (esquinas superiores direitas) - Graficos de
densidade de dados empiricos e Gumbel ajustada (esquinas inferiores esquerdas) — Graficos dos niveis de retorno pontuais e

intervalos de confiangca do 95% com aproximagao normal (esquinas inferiores direitas).
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ANEXO 3: Diagnosticos dos modelos GEV MML (painel esquerdo) e GEV Bayesiana (painel direito) para a variavel B. Graficos
Quantil-quantil (esquinas superiores esquerdas) — Grafico de Quantis a partir de uma amostra retirada do modelo GEV ajustada
contra os quantis dos dados empiricos com bandas do 95% de confianga (esquinas superiores direitas) - Graficos de densidade de
dados empiricos e GEV ajustada (esquinas inferiores esquerdas) — Graficos dos niveis de retorno pontuais e intervalos de confianga
do 95% com aproximagao normal (esquinas inferiores direitas).
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ANEXO 4: Intervalos de confianga dos niveis de retorno para 1000, 200 e 100
novas familias dos modelos ajustados com 20 familias (20, 100 e 200 individuos
por familia) da variavel produtividade de agucar por hectare. LI: Limite Inferior -
EST: Estimativa - LS: Limite Superior - MED: Média dos valores maximos das
familias - DES: Desvio padréao dos valores maximos das familias.
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ANEXO 5: Intervalos de confianga dos niveis de retorno para 20, 50 e 100 novas
familias dos modelos ajustados com 100 e 200 familias (20 individuos e 100
individuos por familia) da variavel produtividade de agucar por hectare. LI: Limite
Inferior - EST: Estimativa - LS: Limite Superior - MED: Média dos valores
maximos das familias - DES: Desvio padrao dos valores maximos das familias.
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