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= RESUMO: O método Peaks Over Threshold (POT) consiste no ajuste da distribui¢do generalizada
de Pareto aos excessos aleatorios independentes e identicamente distribuidos acima de um limiar
elevado. Neste estudo, usamos a metodologia POT para estimar os parametros da distribuicdo dos
excessos na aplicacdo ao salto em comprimento do atletismo, no periodo de 1935 a 2016 nos
homens e de 1964 a 2016 nas mulheres. Determinado o limiar u, adequado, sdo apresentadas as
estimativas de alguns parametros de interesse, como a probabilidade de excedéncia, os quantis
extremais, o limite superior do suporte e os niveis e periodos de retorno. Nos homens, os resultados
apontam para u=8,45m com y >0 e nas mulheres u = 7,06m com » < 0. Prevé-se que o recorde
mundial seja batido, em média, acima de 585 recordes individuais nos homens, e acima de 427
recordes individuais nas mulheres.

= PALAVRAS-CHAVE: Teoria de valores extremos; probabilidade de excedéncia; quantis
extremais; limite superior do suporte; niveis de retorno.

1 Introducéo

O salto em comprimento € uma especialidade do atletismo, cujo objetivo é saltar o
mais longe possivel a partir de um ponto determinado (tdbua de chamada). Na antiguidade,
o salto em comprimento surgiu como pratica de preparacdo para a guerra, uma vez que 0s
soldados eram muitas vezes obrigados a ter que ultrapassar obstaculos como os riachos e
ravinas. Enquanto especialidade do atletismo, foi introduzida nos primeiros Jogos
Olimpicos da Era Moderna em 1896 (Atenas) para os homens e em 1948 (Londres) para as
mulheres. S&o fatores determinantes para um bom salto em comprimento, a velocidade de
deslocamento, a forca explosiva, a resisténcia, a coordenacdo e a agilidade especificas
(SCHMOLINSKY, 1982).

Desde os primeiros Jogos Olimpicos da Era Moderna em Atenas, 1896, o recorde
mundial dos homens aumentou cerca de 29%, e o das mulheres cerca de 24% (Tabela 1).
Porém, h4 mais de 25 anos que o recorde mundial estabilizou. De uma forma geral, as
melhores marcas de sempre ocorreram nas décadas de 80 e 90 do Séc. XX. No Séc. XXI, a
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melhor marca dos homens (8,74m em 2009) surge em 7° lugar das melhores de sempre,
enguanto que nas mulheres (7,42m em 2002) surge em 5° lugar. Se considerarmos apenas
os Ultimos 5 anos, a melhor marca dos homens surge em 13° lugar (8,58m em 2016) e das
mulheres em 11° lugar (7,31m em 2016).

Tabela 1- Primeiro recorde mundial e atuais recordes mundial e olimpico do salto em
comprimento masculino e feminino

Atleta Marca Ano  Obs.

Ellery Clark (EUA) 6,35 1896  1°recorde mundial (masc)
Mike Powell (EUA) 8,95 1991  Atual recorde mundial (masc)
Bob Beamon (EUA) 8,90 1968  Atual recorde olimpico (masc)
Olga Gyarmati (HUN) 5,695 1948 1°recorde mundial (fem)

Galina Chistyakova (URSS) 7,52 1988  Atual recorde mundial (fem)
Jackie Joyner-Kersee (EUA) 7,40 1988  Atual recorde olimpico (fem)
Fonte: Wikipedia

Quando em 1988, Galina Chistyakova (URSS), e em 1991, Mike Powell (EUA)
bateram o recorde mundial, apesar do notavel feito, estavamos longe de imaginar que tal
proeza iria manter-se por praticamente 30 anos, e que parece querer perpetuar-se tais tém
sido as marcas obtidas nas principais competic6es internacionais (Campeonatos do Mundo
e Jogos Olimpicos) dos ultimos anos (Tabela 2). Ora, isto faz exatamente jus a definicéo da
Teoria de Valores Extremos (EVT) enquanto resultado de extremos de grande magnitude,
grande impacto e de muito baixa probabilidade de ocorréncia.

Tabela 2 - Marca obtida na obtengdo da medalha de ouro no salto em comprimento
(masculino e feminino) nos ultimos Campeonatos do Mundo e Jogos Olimpicos

Campeonatos do Mundo Jogos Olimpicos
Homens Mulheres Homens Mulheres
2015 8,41 7,14 2016 8,38 7,17
2013 8,56 7,01 2012 8,31 7,12
2011 8,45 6,82 2008 8,34 7,04
2009 8,54 7,10 2004 8,59 7,07
2007 8,57 7,03 2000 8,55 6,99
2005 8,60 6,89 1996 8,50 7,12
2003 8,32 6,99 1992 8,67 7,08
2001 8,40 7,02 1988 8,72 7,40

Fonte: Wikipedia: URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Long_jump

A teoria de valores extremos (“Extreme Value Theory”) é um ramo da teoria da
probabilidade e da estatistica matemética cujo foco é a anélise e inferéncia de eventos
extremos, i.e., eventos com muito baixa probabilidade de ocorréncia, como por exemplo o
novo recorde mundial do salto em comprimento. Para ajudar a perceber este assunto, dentro
da EVT, recorremos a distribui¢do generalizada de Pareto (GPD, “generalized Pareto
distribution”) e a metodologia Peaks Over Threshold (POT), a qual, apoiada pelo Teorema
de Pickands-Balkema-de Haan, é adequada para ajustar 0s excessos aleatdrios
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independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.’s) (ou relativamente estacionarios) acima
de um limiar u suficientemente alto.

A selegdo do limiar, bem como o seu procedimento ndo sdo temas consensuais. As
dificuldades existem e a problematica estd em aberto. De qualquer forma, procura-se
sempre o melhor compromisso entre a redugdo do viés e a menor variancia dos estimadores
(EMBRECHTS et al., 1997; COLES, 2001; BEIRLANT et al., 2004). Existem varios
métodos para a determinagdo do limiar. Alguns dos mais utilizados sdo o gréfico da vida
média residual e o grafico de estabilidade dos parametros (HALL e WELLNER, 1981;
DAVISON e SMITH, 1990; EMBRECHTS et al., 1997; COLES, 2001; BEIRLANT et al.,
2004; GHOSH e RESNICK, 2010; GHOSH e RESNICK, 2011).

Com este estudo pretendemos utilizar a GPD e o método POT com aplicacdo as
melhores performances de sempre no salto em comprimento, para modelar 0s excessos
acima de um nivel elevado e apresentar as estimativas de alguns pardmetros de interesse,
designadamente a probabilidade de excedéncia de um nivel x elevado, alguns quantis
extremais, o limite superior do suporte (y<0) e os niveis de retorno.

2 Metodologia

Assumindo que existem suficientes observacfes acima de um certo limiar u,
procuramos uma distribuicdo condicional apropriada para estas excedéncias. Seja
X =(X,, X,,...,X,,) uma sequéncia de variaveis aleatorias (v.a.’s) i.i.d.’s com fungdo de
distribuicdo (f.d.) F comum, desconhecida, sendo (X, < X,., <,...,< X, ) as estatisticas
ordinais (e.o0.’s) correspondentes, ordenadas crescentemente, onde Xi, denota o valor
minimo e X,:n 0 valor maximo, sendo u um limiar alto préximo de X.n. O interesse recai
unicamente na amostra dos excessos, dada pela f.d. (X —u) condicionalem X >u,

YJZXI—lel >U, j=l,2,...,Nu,
em que Ny, denota o nimero de observagdes da amostra original que excedem o limiar u,
N, = {i DX >u,i =1,2,...,n}, com N, suficientemente grande. A esta nova amostra

aleatéria poderé ser ajustadaa GPD, H, ; ().

2.1 Distribuicio condicional dos excessos

Seja (Xy, X,,...,X,,) uma sequéncia de v.a.’s, i.i.d.’s, com f.d. F desconhecida, a

funcgdo de distribuicdo condicional dos excessos acima do nivel u, representada por Fy, é
definida como,

Plu<X <y+u)

R =PX —usy|X>ul=—=52 =5

)

em que Yy=X—-U s80 0S excessos, com OSnyF—u, em que

xF = sup {x (F(X) < 1} é o limite superior do suporte de F. Verificamos que F, pode ser
escrita em termos de F, da seguinte forma,
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_Fy+u)-F@) _ F(x)-F(u)
Ry)= 1-F(u)  1-F@u) @

Isolando F(x) em [2], tem-se

F(x)=[1-FW]R,(y) +F(u). 3)

Os resultados em (1), (2) e (3) dependem de uma f.d. que é desconhecida, pelo que
tém pouco interesse. Assim, na procura de um modelo apropriado para a cauda direita sob
a f.d. F, Balkema e de Haan (1974) e Pickands (1975) provaram que acima um limiar u

suficientemente alto, dado que u é excedido, e sob condicBes adequadas, F,(y) e
Hmu (y) s&o assintoticamente equivalentes, & medida que u se aproxima do x*,

F

Fu(y) ~ H}/,o'u (y)i u—X (4)
para algumy e oy, com Y € [O,XF —u] se y>0,0u ye [O,—%] se y<0.
A aproximacdo (4) é enunciada no Teorema de Pickands-Balkema-de Haan:
FeD(G,), 7y R seesose,

lim sup |F,(y)—H,,(y)|=0, 5)

U=X" o<y<xF—u

para alguma distribui¢do da familia generalizada de Pareto com pardmetros de forma y e
escala o, > 0.

Se (5) for assegurado, entdo dizemos que a f.d. F pertence ao dominio de atracdo POT-
GPD. Informag@es detalhadas sobre dominios de atragdo constam em Embrechts et al.
(1997) e Beirlant et al. (2004). Balkema e de Haan (1974) e Pickands (1975) provaram,
assim, que a GPD é a distribui¢do limite para os excessos acima de um limiar u.

2.2 Distribuicdo generalizada de Pareto

A f.d. da GPD tem a seguinte forma funcional,
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1

_ Y
1—(1+y[uj] . x>0, s y>0

o, )),

—J1_exg - XY _
H, 0, (X)=41 eXP( j x>0, se y=0 )

1
— 4
1—(1+7[un , 0<x<-2+ se y<0
o)), r

em que u € o limiar (threshold), x>u, 1+3{(x-u)/cy]=0, oy € o pardmetro escala (o, > 0)
correspondente ao nivel u selecionado, y é o parametro forma (y € R) e a, =max@,0).

Tal como na distribuicdo generalizada de valores extremos, também na GPD o
pardmetro de forma y ou indice de valor extremo (EVI, “extreme value index”) esta
diretamente relacionado com o “peso” da cauda direita subjacente a f.d. F. Os mais
importantes submodelos so:

(i) =0 (y —0), a GPD reduz-se a f.d. Exponencial, pelo que x" < 0.

(ii) ¥ > 0, a GPD reduz-se a f.d. Pareto (versdo reparametrizada), pelo que x" =0
(iii) 7 <0, a GPD reduz-se & f.d. Beta, pelo que x™ =u —"7“

A média e a variancia da GPD sao dadas por,

u+ %y (y <D

E[X]={" 1-y @)
o (r=1)
oy
Var[X]=1 (1-»)’@1-2y) (r<039) (8)
o (7 20.5)

Quando y <1, um aumento de o, , desde que n&o se altere o valor de v, traduz-se
num aumento do valor esperado; quando y <O, E[X]< o,; quando O<o, <1,
E[X]> o, desde que 0<y <1.
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2.3. Estimag&o dos parametros

Os parametros da GPD (6) podem ser estimados por diferentes métodos. No ajuste da
GPD para os excessos acima do nivel u, Smith (1984), Davison (1984), Hosking e Wallis
(1987), Embrechts et al. (1997) e Beirlant et al. (2004) referem que as propriedades
estandardizadas pelo método de estimacgao por maxima verossimilhanca (MLE, “maximum
likelihood estimation™) podem ser aplicadas quando y >—0.5. Portanto, a funcéo log-

verossimilhanca para a amostra Yirea YN, de v.a.’s iid.’s com GPD, conforme o
comportamento de vy, é dada por,
(i) Para y =0,

00,6, | Y1, Yy, ) =10gL(0, 0 | Y1,-00 Yy, ) =

1
=_Nu |090u _G_Zyi

u =l

9)

(i) Para ¥ = 0,

0y oy | Yo Yn, ) =10gL(7, 0y | YooYy, ) =

N, : 10
=—N, logo, —(1+£JZI09(1+7/—y'j’ (0
Y

i=1 oy

para 1+7/—yi >0, i=1,...,N,; caso contrério ¢(y,0,)=—o.
o-u

Uma vez que para as equacdes (9) e (10) ndo existe solugdo analitica, a maximizagdo

pode ser feita recorrendo a algoritmos numéricos. Neste caso, os métodos de otimizagéo de

Nelder-Mead (NELDER e MEAD, 1965) ou BFGS (LEWIS e OVERTON, 2013), ambos

incorporado no pacote ismev (HEFFERNAN e STEPHENSON, 2016) do R (R CORE

TEAM, 2017), podem ser boas opg¢des. Os erros-padrao (se, “standard error”) podem ser
obtidos pelo método delta e os intervalos de confianga (IC) para (7,0,) por aproximagao
& Normal (COLES, 2001).

2.4 Outros parametros de interesse

Para além de (7,6,), importa também estimar outros pardmetros de eventos
extremos, homeadamente, 0s quantis extremais, a probabilidade de excedéncia, o limite
superior do suporte (7 <0) e os valores de retorno.

Seja F uma f.d. continua, denotando-se por F " (.) arespectiva inversa generalizada,
que se define por,
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F<(y)=inf{x: F(x) >y} (11)
e U(.) a funcdo quantil de cauda empirica da v.a. X, definida por,
U):=F“@-1/t)=inf{x: F/x)>1-1/t}, te[lo]. (12)

(i) Quantis extremais
As estimativas dos quantis extremais com probabilidade de excedéncia p, com p
suficientemente pequeno, obtém-se invertendo a f.d. da GPD dada em (6), ou seja,

& A

~ (1 L(p7 -1, (y=0

UHy(—} 7(p ), (7#0) 12
—-o6,logp, (7=0)

Alternativamente, e que é o que realmente interessa, podemos usar a fungdo quantil
de cauda definida em (12), com t=1/p, para estimar quantis elevados de F,

U@/ p)=F“(@- p), dados por,

u+0A“ (EJ -1|, 7+#0
(1) s 7 [\Ny
UHV(—]zF 1-p)= (14)
P u-a,log np 7 =0
u N, , Y

(ii) Probabilidades de excedéncia
Dada a complexidade, as probabilidades de excedéncia de um nivel x elevado, If(x)

, Ndo podem ser obtidas diretamente da cauda da GPD com os pardmetros estimados, pelo
que terdo que ser ponderadas pela proporcdo de excessos de nivel na amostra original,

N, /n, e posteriormente substituir os pardmetros (y,o,,) pelas respectivas estimativas de
méxima verossimilhanga (7,&,,), obtendo-se assim um estimador de probabilidade para a
cauda direita da distribuig&o,

1
F(x):= P(X >x)=%(l+;9[xruﬂ " com x>u (15)
O,

u

(iii) Limite superior do suporte
Quando y <0, o limite superior do suporte de F é dado por,

A

£F =U(w)=u-2u. (16)
7
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(iv) Valores de retorno
Os valores de retorno compreendem os niveis de retorno e o periodo de retorno.
Supondo que dispomos de t recordes individuais independentes, F(U(t))=1-1/t

significa que o nivel U(t) (nivel de retorno) é excedido em média uma vez em cada t-
recordes individuais (periodo de retorno), o qual é a solugdo de,

L
o]
o, . t

emque A, =N, /n éo racio empirico de excedéncia.
Rearranjando (17), o nivel de retorno para t-recordes individuais, com t

suficientemente grande para assegurar que U (t) > u, é dado por,
ol P A
) u+— [(muy —1], y#0
u)= v .

u+é,Inti,),  7=0

(18)

Os intervalos de confianca foram construidos pela profile log-likelihood function,
conforme recomendacéo de Coles (2001) e Beirlant et al. (2004),

1C100-aps (U (B) = {U (t):logL, U (1)) > logL, U (1)) - Zl;“ } 7 (19)

com logL,(U (t)) =maxL(U(t)). Deve-se notar que geralmente os intervalos de

confianca sdo assimétricos, i.e., a distancia entre a estimativa pontual por maxima
verossimilhanca e os seus limites sdo diferentes.
No caso de se pretender estimar o periodo de retorno, o seu estimador é dado por,

Toat
F(x)

Ainda que ndo tenha sido alvo de abordagem no presente estudo, decorrente da
infrequéncia do nimero de observagdes nos anos de recolha, mas quando os dados estdo
dispostos por t-anos, com ny observacdes por ano, a estimativa do nivel de retorno para o

(20)

periodo de retorno de t-anos, U (t), é definida como,

i Sulen,. A1) -1, 720
U(t):”“[( nA) -1 7= | o

u+a, Iog(t.ny.ﬁu), y=0
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2.5. Selecdo do limiar

Analogamente ao problema da selegdo do tamanho dos blocos no método dos blocos
maximos, um aspecto fundamental no processo de ajuste da GPD ¢ a escolha de u, que por
ser especificado antes de ajustar a GPD (por ser esta a distribuicdo para 0s excessos acima
de u) ndo pode ser considerado um parametro. Um limiar demasiado alto resulta em poucas
observacBes na cauda da distribuicdo (N, pequeno) e consequentemente grande varidncia
assintética na estimacdo de y e oy; opostamente, um limiar demasiado baixo ainda que
resulte na diminuicdo da variancia, faz com que a incluséo de observacgdes da regido central
da distribuicdo origine um grande viés na estimacao de ye oy, além de invalidar o Teorema
de Pickands-Balkema-de Haan. Portanto, na adequada sele¢do de u deverd existir um
compromisso entre valores elevados de u onde o viés dos estimadores é menor e valores
pequenos de u onde a variancia é menor.

Existem diversos métodos para determinar u. Neste estudo, utilizamos o grafico da
fungdo de excesso médio (MEF, “mean excess function”), também conhecida como fungéo
de vida média residual (mean residual life function) e o grafico de estabilidade dos
parametros (“parameter stability plot”). A MEF é uma ferramenta analitica muito usada
quer na ajuda a selecdo do nivel u quer na determinagdo da adequacdo pratica do modelo
GPD. Comegou por ser estudada por Benktander e Segedahl (1960). Posteriormente, Hall
e Wellner (1981) discutiram as suas propriedades (em 2012, estes autores apresentaram
uma reviséo do seu trabalho). Mais recentemente, Northrop et al. (2017) introduziram a
sele¢do do limiar em modelos ndo-estacionarios. Mas foram Davison e Smith (1990) a
proporcionarem as bases metodoldgicas para a escolha conveniente de u.

Definicdo: a funcdo de excesso médio, e(u), da v.a. X i.i.d., representa a média

condicional dos excessos acima de um limiar u, dada por,
e(u) = E[X —u| X > u], (21)

assumindo que para o modelo proposto, E[X ], <.

A MEF é linear com declive positivo se 0< y <1, declive negativo se ¥ <0, ou
declive nulo se y=0. Quando y >1, a média tedrica € infinita. Mais precisamente,
conforme Coles (2001) e Ghosh e Resnick (2010, 2011), para uma v.a. X ~H

E(X) <o seesose y<1,a MEF de X é linear em u, (com declive —y/(1+y) e
ordenada na origem o, /(1+ y) ), dai que para u > u,

7,0y ! 0

o, +yu
e(u)::E[X—u|X>u]: % _ w7 , o, +yu>0 (22)
-y 1y K

com 0<u<ow se 0<y<leO<u<-o,/y se y<0.
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De outra maneira pode dizer que a linearidade da MEF caracteriza 0 modelo GPD. Na
prética, a MEF é estimada pela correspondente fun¢do empirica éNu . Explicitamente, a

MEF ¢é definida pelo conjunto de pontos,

NU NU
Z(Xi —U) L[y zxi Ly oy (%)
= N = i:ﬁ‘ —U e U< X (23)

u

D el > gy (%)
i i=1

emque X;,...,Xy sdo as Ny observacGes que excedem u, € X, € 0 valor mais elevado da

1 sex;>u
amostra observada e |, (%)= o
’ 0 casocontrario

Alternativamente, éNu é representada nos valores U =X, .., K=1...,n=1 (as k+1

maiores observacdes), pelo que
N, k
in Ly () =
i=1 j

Xn_jsan » COM K =H#X; 1% >U.
=1
Neste caso, a estimativa da MEF é dada por,
1 k
€n =€y (Xn—k:n) = E Z (Xn—j+:|_'n - Xn—k:n) . (24)
j=1

A MEF apresentada em (22) para a GPD é linear em u, pelo que o gréfico
correspondente € obtido através de

{én—k,n’én(xn—k:n)!lS k =n _1} )

esperando-se que haja linearidade a direita de X,_,., .

Fica assim claro que a MEF é o quociente da soma dos excessos acima de u pelo
ndimero de observacdes que excedem esse limiar, determinando a média aritmética de
valores que excedem u. A estimativa empirica da MEF é geralmente observada pelo grafico
da fungéo de excesso médio, também conhecido como gréafico de vida média residual (MRL
plot, “mean residual life plot™), que é uma representagdo grafica de pontos, parecendo-se
com uma serra, cujos dentes crescem para a direita. O MRL plot é o gréfico de pontos

{(XNu ,éNu ): 1<N,<n } que permite visualizar a partir de que ponto (limiar) se observa

a linearidade, bem como a inclinacdo do declive (positivo, negativo ou nulo). Se os dados
suportam 0 modelo GPD acima de um limiar alto, entdo é esperado que o grafico se torne
linear a partir desse ponto. Portanto, o limiar u devera ser escolhido, precisamente no ponto
a partir do qual se verifica uma certa linearidade a sua direita, podendo esse ponto estar ou
ndo presente nos dados disponiveis. A este propdsito, Gosh e Resnick (2010) referem que
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a linearidade observada em (23) para as e.0.’s extremais indica que ndo existe evidéncia
contra a hipotese de considerar a boa adequagdo do modelo GPD para as excedéncias. O
MRL plot tem boa capacidade de andlise quando —oo <y <1, e inconsistente quando
y 21 (GHOSH e RESNICK, 2010, 2011; DAS e GHOSH, 2013). Pode-se observar que

na parte final deste gréafico (cauda direita) ndo se verifica a linearidade, uma vez que estao
a ser calculadas médias de um nimero reduzido de excessos elevados, pelo que esses pontos
deverdo ser ignorados (e.g., Figura 2).

De fato, os resultados de Davison e Smith (1990) e de Ghosh e Resnick (2010, 2011)
mostram que se a distribuicdo subjacente aos dados estd no dominio de atragdo de uma
GPD, entdo os pontos no MRL plot devem variar de modo linear enquanto funcédo de u.
Porém, na préatica, nem sempre é facil a determinacdo de u e a interpretagcdo muitas vezes
requer uma boa dose de julgamento subjetivo.

Outra metodologia usada neste estudo no apoio a sele¢do do limiar mais adequado
inclui o grafico parameter stability plot (e.g., Figuras 3 e 4). Esta abordagem, baseia-se na
estimativa de maxima verossimilhanga para y e para o*, 0s quais sdo representados
graficamente contra todos os candidatos a limiar, definida por,

{(u,a*):u<xm}e U, 7,) U < X )

As estimativas dos parametros deverdo ser estaveis (i.e., constantes) acima do limiar
para o qual o modelo GPD se torna valido. Portanto, se os valores acima de up seguem uma

GPD, entdo o mesmo ocorre para outro qualquer limiar u (u>u,). Além disso, y
permanece inalteravel paratodo o u, i.e.,

GPD,(7,0,) =GPD(y,0, =),

e o, € uma funcéo linear de u (COLES, 2001). Isto significa que caso a distribui¢éo dos
excessos tenha uma GPD exata (em vez de aproximada), entdo o aumento de up para u
resultara noutra GPD com o mesmo parametro de forma y, mas com parametro de escala
o, ajustado (HOSKING e WALLIS, 1987; DARGAHI-NOUBARY, 1989;

EMBRECHTS et al., 1997; COLES, 2001). Portanto, se um novo limiar for encontrado,
entdo o resultado de Pickands-Balkema-de Haan podera ser aplicado acima desse limiar.

Ou seja, se a GPD com os parametros de forma vy e de escala o, é o modelo correto para
0s excessos acima de U, para qualquer limiar u > u,, 0S excessos serdo também uma
GPD com o0 mesmo parametro de forma y, mas com o pardmetro de escala definido como,

Gu:0u0+7(u_u0)v 7¢0’ (25)

que variam com u, exceto se » = 0. A dificuldade desta solucdo passa por reparametrizar
o0 parametro de escala o, originando um parametro de escala modificado c*,
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o*=o0,—yu, (26)
que ao ser constante deixa de depender de u, em virtude de (25). Por consequéncia, também
o* é independente de u. Por isso, as estimativas de o* e y serdo também constantes para
todo 0 U > U, desde que U, seja um limiar valido para os excessos que seguem a GPD.

Na pratica nem sempre podemos esperar que 0 ajuste dos parametros permaneca
constante, tendo em vista que estamos lidando com uma amostra. Para limitar este

problema, uma sugestdo podera ser plotar graficamente 6> e 7 com os seus intervalos de

confianga versus u, e escolher u, como sendo o valor mais baixo de u para o qual as

estimativas permanecem relativamente constantes. Para obter os intervalos de confianca
para y pode-se usar a matriz de variancias e covariancias. Contudo, os intervalos de

confianga para o * dependem de o, e de y. A variancia de o™ é calculada pelo método

delta, utilizando os valores “plug-in”, Var(6*) = V& * V V& *, em que

_ {a&*, a&ﬂ*} _fiu]

> | o6, oy

e V é a matriz de variancias e covariancias para 6 * (COLES, 2001).

Existem também metodologias multivariadas para determinacdo do limiar. Por
exemplo, Northrop e Coleman (2014) numa tentativa de escolher o limiar mais adequado
apresentam uma metodologia baseada na selecdo de mdltiplos limiares, e Rootzén et al.
(2017) apresentam uma abordagem baseada em modelos multivariados dos excessos acima
de um limiar.

2.6. Qualidade do ajuste

A qualidade do ajuste do modelo foi verificada pelos gréaficos de probabilidade (PP
plot) e quantil-quantil (QQ plot).
Seja y;(i=1...,n) uma amostra ordenada das excedéncias, y; <y, <..<y, ,

estimadas de um modelo H (i.e., a GPD com os parametros estimados). Para y =0, 0 PP
plot é um gréfico com os pontos,

{ﬁ(yi),[ﬁﬂ:izl,...ﬂu . @7

A quantidade i/(N, +1) corresponde a f.d. empirica dos excessos avaliada em y;, e

H(y) éa GPD dada em [6], conforme 7 >0, 7 <0 ou 7 =0.
Assumindo 7 = 0, 0 QQ plot é um grafico com os pontos,
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[laapp)

em que I—A|’1(y)=u+%[y’7 —1]; a quantidade H(i/(N, +1)) proporciona a

estimativa de um modelo do quantil i/(N, +1) da distribui¢do H ; os valores de yi
proporcionam uma estimativa empirica deste quantil.

Se H é um modelo adequado para modelar os excessos de u, entdo os pontos dos
graficos PP plot e QQ plot deverao ter uma configuracdo aproximadamente linear, situando-
se na proximidade da reta de diagonal y=x.

2.7 Aleatoriedade

Com os dados estruturados em funcéo do tempo em que ocorrem, a aleatoriedade pode
ser verificada pelo Runs Test (WALD e WOLFOWITZ, 1940) e/ou Turning Point Test
(MOORE e WALLIS, 1943).

Para n, > 20e n, > 20, a estatistica de teste do Runs Test, é dada por,

R _ assint
z=""18 ~ N(0D), (29)
ORr

em que R é o nimero total de sequéncias, e ur € a media de R, dada por,

_2nn,

+1,emque n, =12,....,n,e n,=12,....,n 30
n+n, q 1 , €N, 2 (30)

Hr

e O'é € a variancia de R, dada por,

2nn,(2nn, —n; —n,) _
(n,+n,)*(n, +n, 1)

2 _
OR =

(1)

A decisdo de rejeitar “Ho: a sequéncia é aleatoria”, ocorre se |Z|S(Da,2 ou
|z| >®,_,,,,onde @, éo quantil de probabilidade a da distribui¢do Normal padréo.

Seja X ={X,,...,X,}, uma sequéncia aleatéria. Diz-se que existe “ponto de
viragem” (turning point test) no tempo i, 1<i<n,se X,,; <X, e X, >X,,, ou se
Xig>X; e X, <X,,;. Sendo T o nlmero de “pontos de viragem” da sequéncia
Xi,i=1,...,n. O valor esperado de T é dado por,
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2n—4
pr =E(T) =

(32)

e variancia,

16n-29
90

Brockwell e Davis (2002) mostraram que para uma amostra aleatoria {Xl,...,Xn},

o =Var(T) = (33)

com n grande, T ~ N(,u-r , O'T2 ) A decisdo de rejeitar “Ho: a série ¢ aleatoria”, a um certo

nivel a, ocorre se Z = |T —,uT|/0T >®D 0.

2.8 Estacionariedade

Tal como na aleatoriedade, também na verificacdo da estacionariedade os dados sao
estruturados em funcdo do momento temporal em que ocorrem. Um teste usual é o
Augmented Dickey-Fuller Test (ADF) (DICKEY e FULLER, 1979), dado por,

Az, =0y + P+ 0+ AL+ 0,AZ 5 +...+ @y 1Ayt (34)

em que a é a constante, f € o coeficiente de tendéncia temporal (ou deterministica), p
representa o0 nimero de defasagens ou lags da varidvel dependente em primeira diferenca,
incluidas no modelo para remover a autocorrelagéo serial dos residuos, assegurando que &
seja um processo de ruido branco (processo estacionario), ou seja, uma sequéncia de v.a.’s

iid’s, & ~ N(O, 0'2). As restrigdes a=0 e B=0 correspondem ao passeio aleatorio, e
usando apenas =0 tem-se um modelo sem tendéncia.

A hipotese H, : @ =0 indica que a série € ndo estacionaria, por oposigéo a hipotese
H,:6<0

3 ANALISE DE VALORES EXTREMOS NO SALTO EM COMPRIMENTO
3.1 Coleta de dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos em 31-12-2016 no Website
http://www.all-athletics.com/en-us/all-time-lists.  Foram  solicitadas as melhores
performances de sempre no salto em comprimento para homens e mulheres, onde cada
atleta “colaborou” apenas com um registo, a sua melhor performance. Nesta base de dados
apenas constam as marcas homologadas pela IAAF (International Association of Athletics
Federations), ndo considerando os resultados obtidos de forma anémala (e.g., uso de doping
e/ou substancias ilicitas, vento favoravel, +2m/s, uso de equipamento ndo-homologado,
desnivel do terreno, tdbua de chamada irregular, competicdo em praca de cidade). Nos
homens foram disponibilizados os registos de 1935 a 2016 e nas mulheres de 1964 a 2016.
O numero de recordes individuais por ano consta na Tabela 3.
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Tabela 3 - Namero de recordes individuais por ano, para homens (H) e mulheres (M)

Ano H M Ano H M Ano H M Ano H M Ano H M
1935 2 - 1969 3 -- 1981 12 2 1993 16 2 2005 12 4
1947 1 - 1970 6 1 1982 16 2 1994 25 5 2006 18 7
192 1 -- 19717 2 1 1983 13 9 1995 23 4 2007 14 12
195 2 -- 1972 7 1 1984 24 15 199 24 13 2008 19 7
19%7 1 - 1973 3 -- 198 19 7 1997 14 6 2009 18 6
9%¢0 3 -- 1974 8 -- 1986 12 5 1998 20 9 2010 15 7
1963 2 -- 1975 5 -- 1987 26 8 1999 16 8 2011 26 9
1964 4 1 1976 12 3 1988 34 13 2000 27 10 2012 28 13
1965 2 -- 1977 4 2 1989 18 5 2001 9 2 2013 17 5
1966 1 -- 1978 3 1 1990 18 6 2002 14 6 2014 21 4
197 2 -- 1979 11 1 1991 22 4 2003 21 3 2015 26 15
1968 10 1 1980 11 8 1992 24 5 2004 21 9 2016 41 17

Dado que as performances foram registadas em metros e centimetros, em certos casos
ocorreu uma grande concentracdo de marcas com 0 mesmo registo. Assim, para ndo causar
problemas na estimagdo, estas marcas foram “suavizadas” antes de operar a andlise das
mesmas. Uma metodologia semelhante a proporcionada por Einmahl e Magnus (2008), no
ambito da corrida de velocidade, foi aplicada neste estudo, a qual consiste em criar um
critério de desempate, sem afetar as marcas pessoais. Ou seja, assumindo que existem m
atletas com a mesma melhor marca pessoal, por exemplo, d=8.26 metros, entdo os m pontos
serdo “suavizados” no intervalo (8.255; 8.265) da seguinte forma:

dj:8.26—0.005+0.01xzén_11, j=12,...,m.

3.2 Resultados e discussao

3.2.1 Aleatoriedade e estacionariedade

Antes de iniciar o processo de analise de valores extremos, i.e., usando 0s
dados organizados em funcéo do tempo em que ocorreram, realizamos a verificagao
da aleatoriedade e da estacionariedade. Pela Tabela 4, observa-se quer com a
aplicagdo do run test com valor p exato (WALD e WOLFOWITZ, 1940) quer do
turning point test (MOORE e WALLIS, 1943), para uma hip6tese bilateral, que os
valores de p>a (5%), indicando assim a aleatoriedade nas amostras, ndo-rejeitando
a hipotese nula de aleatoriedade. Ou seja, as observagdes sdo ii.d.’s. A
estacionariedade foi verificada pelo Augmented Dickey-Fuller test (DICKEY e
FULLER, 1979). Nas duas amostras 6<0. Paralelamente, a um nivel de
significancia de 5% existem evidéncias estatisticamente significativas para rejeitar
a hipdtese nula da ndo-estacionariedade, pelo que a série é estacionéria.
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Tabela 4 — Verificagdo da aleatoriedade pelo run test e turning point test, e da
estacionariedade pelo augmented Dickey-Fuller test, para os dados relativos
ao salto em comprimento de homens e mulheres

Run test Turning Point test ADF
Lag
z p z p 0 order p
S. Comp. -1,1376 0,270 -0,2514 0,802  -8,7130 9 0,01
homens
S. Comp. -0,8978 0,402  0,4740 0,636  -5,6144 6 0,01
mulheres

3.2.2 Anédlise exploratéria de dados

Observa-se na Tabela 5 mostra as estatisticas descritivas basicas das amostras.
O valor mé&ximo corresponde ao atual recorde mundial. A diferencga entre a média
e a mediana é, nas duas amostras de 4cm, indicando a grande semelhanca entre
estas duas estatisticas. Igualmente, o coeficiente de variagdo (CV) revela fraca
dispersao nas duas amostras (Homens: CV~1.8%; Mulheres: CV~2.3%).

Tabela 5 — Caracterizag8o das amostras: estatisticas descritivas de base

Homens Mulheres

n 829 284

g 8,16 6,91

S 0,146 0,156
Min. 8,00 6,75
Max. 8,95 7,52

Q1 8,05 6,80

Q2 8,12 6,87

Qs 8,22 6,99
1Cos0( 1) (8,15, 8,17) (6,90, 6,93)
Assimetria 1,640 1,465
Curtose 3,862 2,113

O histograma do salto em comprimento com a curva de densidade (Figura 1)
mostra, como seria de esperar, que nas duas amostras existe uma forte assimetria a
direita, que é suportada pelas estimativas dos coeficientes de assimetria e curtose
apresentados na Tabela 5.
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Homens Mulheres

T T 1 T 1 T 1T 1T 1T 1 T 1 1T 1T 1T T T 1
8.0 82 84 8.6 88 9.0 6.8 7.0 72 74 76

Salto em Comprimento Salto em Comprimento

Figura 1 — Histograma com a curva de densidade dos dados referentes ao salto em comprimento de
homens e mulheres.

3.2.3 Determinagéo do limiar

3.2.3.1. Quantis empiricos

Pode-se observar na Tabela 6 os quantis empiricos q(0,75), q(0,80), q(0,85),
q(0,90), q(0,95) e q(0,99), bem como o numero de observacdes (N,) que estdo
acima de cada um dos quantis. Obviamente, que numa ldgica de valores extremos
interessam 0s quantis mais afastados, desde que se disponha de nimero suficiente
de observaces para estimacdo, ndo afetando o viés e a variancia dos estimadores.
DuMouchel (1983) sugere que o valor limiar se situe na proximidade do quantil
empirico de probabilidade g(0,90). Gong (2012) sugere que varie entre g(0,90) e
q(0,97).

Tabela 6 — Quantis empiricos: q(0,75), q(0,80), q(0,85), q(0,90), q(0,95) e q(0,99), para os
dados referentes ao salto em comprimento, homens e mulheres

q(0.75 q(0.80) q(0.85) q(0.90) q(0.95 q(0.99)

Homens 8,22 8,25 8,30 8,35 8,45 8,70
(No=212) (N, =172) (N, =126) (N,=84) (N,=42) (N, =9)
Mulheres 6,99 7,02 7,06 7,12 7,21 7,44

(Ny=73)  (N,=56) (N,=43) (N,=30) (N,=15) (N, =3)

3.2.3.2 Gréfico de vida média residual
Para ajustar a GPD aos excessos acima de um certo limiar u, recorremos a
informacdo gréafica obtida pelo grafico de vida média residual, i.e., MRL plot
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(Figura 2). Aqui, o limiar suficientemente alto é selecionado no ponto do gréafico a
partir do qual se visualiza uma tendéncia de linearizagdo. Nos homens, o gréafico
mostra que o intervalo u = (8,45; 8,50) e nas mulheres o intervalo u = (7,06; 7,11),
a MEF apresenta-se bastante linear. A partir de 8.50m nos homens comeca a
verificar-se uma trajetéria alternadamente ascendente-descendente (com Vvarios
pontos de inflexdo), e a partir de 7,11m nas mulheres a trajetéria é
predominantemente descendente.

A auséncia de uma solucdo geral para a escolha do limiar induz uma incerteza
latente acerca do proprio limiar. Por isso, testamos varios modelos, considerando
diferentes niveis de u. E, apoiados nas Figuras 2, 3 e 4, bem como nos graficos de
diagnostico de cada um dos modelos testados, selecionamos o modelo que
apresentou 0 melhor compromisso entre a redugdo do viés e a menor variancia na
estimagcdo de maxima verossimilhanca dos parametros (y,o,). Assim, para 0s

homens definimos u = 8,45m e para as mulheres definimos u = 7,06m, que
correspondem aos quantis 0,95 e 0,85, respectivamente, ndo muito distantes do
percentil 90 sugerido por Du Mouchel (1983), ou do intervalo (0,90, 0,97)
proposto por Gong (2012).

0.20
1

- Homens u=28.45

Mean Excess
0.10
| |
i
i

0.00
1

015 020
Il
—
;
\

Mean Excess

0.05 0.10

7 Mulheres u=7.06

6.8 6.9 7.0 71 72 7.3 7.4

Figura 2 — Grafico de vida média residual para a performance no salto em comprimento: homens (em
cima) e mulheres (em baixo).

Para ajudar na selecdo do limiar mais adequado também recorremos ao
parameter stability plot (Figura 3 e Figura 4), onde se projetam graficamente as

770 Rev. Bras. Biom., Lavras, v.36, n.4, p.753-779, 2018 - doi: 10.28951/rbb.v36i4.297



estimativas dos parametros da GPD contra uma gama de valores candidatos a
limiar. As estimativas obtidas por MLE dos parametros (o,,y) deverdo ser

estaveis (i.e., relativamente constantes) acima do limiar no qual o modelo GPD se
torna valido. As Figuras 3 e 4, apresentam o parameter stability plot, para homens
e mulheres, respetivamente, mostrando para cada candidato a limiar os valores

A

reparametrizados de &,* (modified scale) e 7 (shape), com os respectivos

intervalos de confianca (ICgs%). Esta reparametrizacdo parece confirmar a
informacdo recolhida na Figura 2. Ou seja, a combinacdo entre MRL plot e
parameter stability plot, da&-nos u = 8,45 nos e homens (N, = 42) e u = 7,06 nas
mulheres (Ny = 43) como escolhas razoaveis.

Modified Scale
5
!

| “*”‘;“W**‘**H*WwWN“\“‘DWWM

I T T T T T I
80 8.1 82 83 84 85 86

Threshold

1
2
o 500 Mm1““mumuuummwwHHMHHHH
o 0000 0P0PPP000 00000 PO TI T IPIPPOLTTITTI
8
T i
c
0]
o] \
* ° 000 o
] \/ T
0
o 0
o I T T T T T T
80 8.1 82 83 84 85 86
Threshold

Figura 3 — Grafico de estabilidade dos parametros de escala modificado e forma, por maxima
verossimilhanca, com os respetivos intervalos com 95% de confianca baseados na funcéo
profile log-likelihood, para os dados referentes ao salto em comprimento masculino.
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Figura 4 — Gréfico de estabilidade dos pardmetros de escala modificado e forma, por maxima
verossimilhanga, com os respetivos intervalos com 95% de confianca baseados na funcéo
profile log-likelihood, para os dados referentes ao salto em comprimento feminino.

3.2.4. Estimagéo dos parametros de interesse

Em funcéo do limiar u selecionado e consequentes excedéncias Ny, segundo o
método da maxima verossimilhanca para a GPD e o algoritmo de Nelder-Mead,
apresenta-se na Tabela 7 a estimativa de alguns pardmetros de interesse,

nomeadamente, os pardmetros de escala &, e forma y com os respectivos erros-

padréo e ICesw%, a probabilidade de excedéncia de um nivel x elevado e o quantil
extremal para uma probabilidade de 0,1%.
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Hosking e Wallis (1987) demonstraram que quando y > —0.5, verificam-se as
condigdes de regularidade da maxima verossimilhanca e a estimativa de maxima
verossimilhanca de (;?Nu , 6Nu) baseadas na amostra dos excessos Ny tem

distribuicdo Normal assintética. Nos homens, 7 =0.25428(se =0.253) , aponta

para um modelo Pareto (y>0) para as excedéncias. Nas mulheres,
y=-0.31877 (se =0.189), sugere um modelo Beta (y<0). Contudo, a zona de

estimacdo nas duas amostras tem variancia elevada, uma vez que os intervalos de
confianga para o pardmetro de forma apresentam amplitudes elevadas. Esta
constatacdo baseia-se no fato da estimativa do 1C,, (¥) nédo estar inteiramente
contido na regio J0;+ o[ no caso dos homens e na regido }-oo;0[ no caso das
mulheres. No caso concreto do salto em comprimento, o estudo de Einmhal e
Magnus (2008) é concordante com o presente estudo no caso dos homens,
7 =0.06, e relativamente concordante no caso das mulheres y=-0.07, e
envolvendo apenas amostras de homens e com resultados obtidos em pista coberta,
Gomes (2008), Gomes et al. (2009) e Rodrigues et al. (2011) registaram estimativas
do pardmetro de forma diferentes do presente estudo, 7 =-0.26, y =-0.058 e

y =-0.23, respectivamente.

A probabilidade de exceder o limiar, dada pela frequéncia relativa Nu/n das
observagGes que excedem u na amostra original, & de N./n=0,0507 (se=0,00762)
nos homens e de N./n=0,1514 (se=0,02127) nas mulheres.

Sabendo que 0 maximo da amostra X; corresponde ao atual recorde mundial
de 8,95m de Mike Powell (EUA) em 1991 e 7,52m de Galina Chistyakova (URSS)
em 1988, sera interessante conhecer, dado o atual estado de arte, a probabilidade
destas marcas serem ultrapassadas. Assim, pretendemos saber a probabilidade de
excedéncia de um nivel x elevado, ou seja, P[X>8,95] e P[X>7,52]. Pela expressdo
(15) e apresentado na Tabela 7, observamos que a probabilidade do recorde
mundial ser batido é de, aproximadamente, 0,171% nos homens e 0,234% nas
mulheres.

Na amostra de mulheres, uma vez que y <0, o limite superior do suporte,
dado em [16], é de R =u—36,/7 ~ 7.69m.
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Tabela 7 — Limiar (u), excedéncias (Ny), estimativa, erro-padrao e 1Cgsy para 0s parametros
de forma e escala, probabilidade de excedéncia de um nivel x elevado, com base
na GPD, segundo 0 método de estimacao por maxima verossimilhanca

u N 6, 7 P[X >x]
Homens 845 42 0,09305(0,027) 0,25428 (0,253)  P[X>8,95]=
(0,039; 0,147) (-0,242;0,751)  =0,00171231
Mulheres 7,06 43  0,1994 (0,047)  -0,31877(0,189)  P[X>7,52]=
(0,06;0,292)  (-0,689; 0,051)  =0,00233829

Outra questdo de interesse é saber os valores que sdo excedidos com baixa
probabilidade — os quantis extremais — e que associado a estas quantidades
podemos obter os niveis de retorno. Usando a expressao apresentada em (14), e
considerando o quantil extremal ;49 (U(1000), sabemos que existe
aproximadamente 0.1% de probabilidade que um saltador em comprimento consiga
0 seu melhor registo pessoal acima de 9.08m se for homem e acima de 7.56m se
for mulher. Como a escolha de u ndo é facil nem consensual, decidimos verificar o
impacto que diferentes limiares tém no quantil extremal y,4q4, 0S Quais estdo
apresentados na Tabela 8. Verifica-se que na amostra de mulheres com um quantil
extremal de probabilidade de excedéncia 0,1%, as performances previsiveis de ser
realizadas mantém-se relativamente estaveis, independentemente de u; na amostra
de homens, observa-se a partir de u=8,46 uma tendéncia decrescente, sendo que
acima de u=8,48 as marcas previsiveis sdo inferiores ao atual recorde mundial.

Tabela 8 — Estimativa do quantil extremal 7,494, COM base na GPD, segundo 0 método de
estimacgdo por maxima verossimilhanga, para diferentes limiares

u=8,45 u=8,46 u=8,47 u=8,48 u=8,49 u=8,50
Homens 9,076909 9,095718 9,027628 8,973121 8,942373 8,918035
u=7,06 u=7,07 u=7,08 u=7,09 u=7,10 u=7,11
Mulheres  7,55916  7,54992  7,548959 7,547069  7,54409  7,539976

A Tabela 9 apresenta as estimativas pontuais por méxima verossimilhanca,
segundo a expressdo (18), os intervalos de confianca calculados pela profile log-
likelihood function dado na expressao (19) para os niveis de retorno para diferentes
periodos de retorno (i.e., recordes individuais), U(100), U(200),...,U(700).
Paralelamente, com base nas expressdes (15) e (20), verificamos que para o atual
recorde mundial ser ultrapassado sao necessarios cerca de 585 recordes individuais
nos homens e cerca de 427 recordes individuais nas mulheres. Contudo, nas duas
amostras, duas situacdes poderdo colocar em causa esta previsao: (i) 0 1Cgsy para o
nivel de retorno U(200) e U(L00), para homens e mulheres respectivamente, ja
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contém um novo recorde mundial, (ii) o limite inferior do 1Cgs0 para todas as
estimativas pontuais dos niveis de retorno é inferior ao atual recorde mundial. Ou
seja, se por um lado é possivel gue um novo recorde mundial ocorra antes dos 585
e 427 recordes individuais de homens e mulheres, também pode acontecer que um
novo maximo mundial ndo se verifique com 700 recordes individuais. Deve-se
notar que a interpretacdo dos valores de retorno se deve ao fato dos “blocos”
corresponderem a atletas de salto em comprimento que ndo estdo definidos por
qualquer periodo temporal, pelo que a forma como analisamos esta informagédo
pode ser um pouco mais exagerada, devera ser lidada com extremo cuidado, mas
ainda assim interessante. Por isso, a semelhanga de Caeiro et al. (2015) que alertam
para o cuidado a ter com a extrapolacdo para longos periodos de retorno, também
julgamos que 0 mesmo cuidado devera estar presente na extrapolacdo para grande
namero de recordes individuais.

Tabela 9 — Estimativas pontuais por maxima verossimilhanca e intervalos de confianca pela
profile log-likelihood function, do modelo GPD dos niveis de retorno para 100,
200, 300, 400, 500, 600 e 700 recordes individuais

U(100) U(200)  U(300)  U(400)  U(500)  U(B00)  U(700)

Homens 8,64 8,74 8,82 8,87 8,92 8,96 8,99
(8,58; (8,65; (8,70; (8, 37; (8,75; (8,77; (8,79;
8,73) 8,99) 9,23) 9,47) 9,69) 9,90) 10,11)

Mulheres 7,42 7,47 7,50 7,52 7,53 7,54 7,54
(7,36; (7,41, (7,43; (7,45; (7,46; (7,46; (7,47,
7,55) 7,69) 7,78) 7,84) 7,89) 7,94) 7,97)

3.2.5 Ajuste do modelo

Na Figura 5 (homens) e na Figura 6 (mulheres) apresenta-se o0 ajuste do
modelo pelos gréaficos de probabilidade e quantil-quantil. Nas duas amostras, 0s
graficos de probabilidade e de quantis empiricos, y;:N, Vvs quantis teoricos,

(‘H’T)“l VE Nu), p =i/(N, +1),i=1...,N,, i.e., a GPD, exibem uma tendéncia

guase linear, embora menos evidente nos homens. Todos 0s pontos estdo contidos
no 1Ces. De uma forma geral, podemos concluir que os graficos de diagnéstico,
suportados pela GPD, apresentam um ajuste global razoavel, mas existem algumas
evidéncias que indicam, que sobretudo na amostra de homens, que o modelo
subestima os dados nos niveis mais extremos, e isto € um pouco preocupante uma
vez que estamos interessados em extrapolar para niveis ainda mais extremos. Neste,
e como recomendacdo para trabalho futuro, podemos considerar o processo de
modelacéo pela distribuicdo generalizada de valores extremos (von MISES, 1936,
1954, JENKINSON, 1955) e 0 método dos maximos de blocos (GUMBEL, 1935,
1958).
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Figura 5 — Verificagdo da qualidade do ajuste do modelo obtido para o salto em comprimento:
homens.
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Figura 6 — Verificacdo da qualidade do ajuste do modelo obtido para o salto em comprimento:
mulheres.

4 Conclusbtes

Neste estudo utilizamos a distribuicdo generalizada de Pareto para ajustar 0s
excessos acima de um limiar. A metodologia POT mostrou-se adequada para
modelar o salto em comprimento dos melhores atletas do mundo ao longo dos
tempos, homens e mulheres. Por intermédio do método da maxima verossimilhancga
e o0 algoritmo de Nelder-Mead obtivemos as estimativas dos parametros de forma
e escala. Com base no grafico de vida média residual, selecionamos o limiar. Antes,
observamos o comportamento do pardmetro de forma para varios candidatos a
limiar. Entre varios modelos testados, optamos por aquele que apresentou o melhor
compromisso entre a menor variancia € o menor viés dos estimadores. Os
resultados apontam para u=8,45m com 7 >0 nos homens e u=7,06m com y <0

nas mulheres. Prevé-se que o recorde mundial seja batido acima de 585 recordes
individuais nos homens, e acima de 427 recordes individuais nas mulheres. Os
resultados deste estudo podem servir de guia para todos os que se interessam pela
problemética dos extremos no desporto, especialmente no salto em comprimento
do atletismo.
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SILVA, D.; CAEIRO, F.; OLIVEIRA, M. Application of the peaks over threshold methodology to
the long jump of athletics. Rev. Bras. Biom. Lavras, v.36, n.4, p.753-779, 2018.

= ABSTRACT: The Peaks Over Threshold (POT) method consists in the fit of a generalized Pareto
distribution to a sequence of independent and identically distributed random excesses over a high
threshold. In this study, we use the POT method to estimate the distributional parameters of
excesses in the application of track and field long jump, between 1935 to 2016 in males, and 1964
to 2016 in females. After determining the appropriate threshold u, we present the estimates of some
relevant parameters, like the exceedance probability, the extremal quantile, the right endpoint

(only when 77< 0), and the return levels and return period. In males, the results they point to
u=8.45m with 7 >0, and in females u=7.06m with 7 <0 . It is expected that the world record
will be beaten above 585 individual records in men, and above 427 individual records in women.

= KEYWORDS: Extreme value theory; exceedance probability; extremal quantile; right endpoint;
return levels.
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