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RESUMO

Considerando a frequéncia cardiaca uma das variaveis fisioldgicas
mais utilizadas em programas de avaliagdo e prescricdo de exercicio fisico,
muitos estudos sdo feitos para analisar o seu comportamento em testes
progressivos por representar uma alternativa ndo invasiva para identificacio
dos limiares de transicdo metabdlica. Ajustes de modelos lineares ainda sdo
muito utilizados para representar a curva da frequéncia cardiaca em fun¢ao
de cargas crescentes de trabalho, mesmo existindo indicativos de
comportamento ndo linear nos extremos da curva. O objetivo é comparar a
qualidade de ajuste do modelo Sigmoide de Boltzmann com e sem o
parametro autorregressivo de ordem 1 com o modelo Logistico com e sem o
parametro autorregressivo de ordem 1 e Linear para a curva da frequéncia
cardiaca em cargas crescentes de trabalho, verificar se os pontos de transi¢cdo
da curva se associam aos limiares de lactato e propor uma nova metodologia
para a identificagdo do PDFC. Foram utilizados os dados de um estudo com
vinte e dois individuos do género masculino, (12 soldados do Corpo de
Bombeiros, sete jogadores de futsal, dois triatletas e um judoca) testados em
cicloergdmetro de frenagem mecanica, carga inicial de 0 kpm.min' e
incremento de 90 kpm.min" a cada minuto até a exaustio. A frequéncia
cardiaca foi medida por frequencimetro. Os ajustes foram feitos por meio do
software R. Os resultados indicaram que o modelo sigmoide de Boltzmann
com pardmetro autorregressivo de ordem 1 ¢ superior aos demais e que ha
uma forte associacdo entre os pontos de transicdo desta curva com os
limiares de lactato.

Palavras-chave: Fisiologia do esporte. Limiar de transicdo metabdlica.
sigmoide de Boltzmann.



ABSTRACT

Considering the heart rate (HR) one of the most physiological
variables used in program evaluation and prescription of exercise, many
studies are done to analyze their behavior in progressive tests by
representing an alternative noninvasive identification of thresholds for
metabolic transition. Linear models are still used to represent the curve of
heart rate as a function of increasing work load (IWL), even though there are
indications of nonlinear behavior at the extremes of the curve. The goal is to
compare the quality of fit of the Boltzmann sigmoid model with and without
the parameter autoregressive of order 1 with the Logistic model with and
without the parameter autoregressive of order 1 and Linear curve for heart
rate by increasing work load and verify if the transition points of the curve
are associated with the thresholds lactate. The study used data from a study
with twenty-two male subjects, (12 soldiers of the Fire Department, seven
soccer players, triathletes and a two judoka) tested mechanically braked
cycle ergometer, initial load of 0-kpm.min 1 and increment of 90 kpm.min-1
every minute until exhaustion. Heart rate was measured by a frequency
counter. Adjustments were made using the software R. Results indicated that
the model Boltzmann Sigmoid with parameter autoregressive of order 1 is
superior to the others and there is a strong association between the transition
points of this curve with the lactate threshold.

Key words: Boltzmann sigmoidal. Metabolic transition threshold. Sports
physiology.
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1 INTRODUCAO

No meio esportivo existe uma busca constante pelos melhores
resultados e, com o desenvolvimento de novas tecnologias, novos recordes
tém sido alcangados e novas metas tém sido tragadas.

Para dar suporte a esta busca faz-se necessario que novos métodos
de treinamento sejam desenvolvidos e para que ndo haja riscos a vida dos
atletas devem também existir meios mais confidveis para se avaliar a
capacidade fisica destes e lhes recomendar métodos seguros de treinamento.

Considerando que a frequéncia cardiaca ¢ uma das varidveis
fisiolégicas mais utilizadas em programas de avaliagdo e prescricdo de
exercicio fisico (CAMBRI et al., 2006), muitos estudos foram feitos para
analisar o seu comportamento em atletas, por meio de testes progressivos,
por representar uma alternativa ndo invasiva para identificacdo dos limiares
de transicdo metabdlica (CONCONI et al, 1982; COSTA; LIMA;
OLIVEIRA, 2007; LIMA, 1997).

Muitos autores sugerem que a identificagdo dos limiares de transi¢do
metabolicos seja feita por meio de curvas das concentragdes sanguinea de
lactato de individuos testado com atividades fisicas com cargas que variam
de intensidade ou tempo. Esses métodos sdo conhecidos como invasivos e,
além de requererem aparelhos especificos, necessitam também de pessoas
especializadas. De acordo com Abad et al. (2007), os limiares de transi¢do
metabolica sdo tuteis para avaliag@o e prescricdo do treinamento aerdbio.

O primeiro modelo estudado para descrever o comportamento da
frequéncia cardiaca em cargas crescentes de trabalho foi o linear. Por muitos
anos, foi tido como verdadeiro o fato da frequéncia cardiaca crescer de
forma linear em cargas crescentes de trabalho.

Com base na regressdo linear para interpretacdo da curva da
frequéncia cardiaca, varios modelos tedricos foram desenvolvidos, para

apoiar procedimentos de monitoramento da frequéncia cardiaca e de
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predigdo de poténcia aerdbia maxima, tradicionalmente utilizados em
pesquisa, em avaliagdo e em treinamento (LIMA, 1997).

Em trabalhos anteriores (CONCONI et al, 1982; DAVIES, 1968;
WYNDHAM, 1967) a linearidade da relagdo da frequéncia cardiaca pelas
cargas crescentes de trabalho foi contestada, tendo sido demonstrado que ela
apresentava comportamento ndo linear em cargas baixas e comportamento
assintotico nas cargas de trabalho préoximo ao méximo. Mesmo com critica
ao modelo de regressdo linear, os autores ndo apresentaram uma alternativa
ndo linear para esta finalidade e, como o modelo de regressdo linear se
mostrava 1til na solugdo de problemas praticos, continuou sendo utilizado,
apesar de suas limitagdes (CONCONI et al, 1982).

Quando se ajusta a frequéncia cardiaca pelo modelo de regressdo
linear, consegue-se um bom ajuste apenas quando se desprezam as entradas
inferiores e superiores da curva. Astrand & Rodahl (1977) justificaram
afirmando que, quando se trabalhava com os valores da por¢do inferior da
curva, ndo se tinha resultados fiéis, pois, em cargas baixas, outros fatores se
juntam ao estresse da atividade, como os fatores emocionais e ambientais.

Varios pesquisadores (DAVIES, 1968; WAHLUND, 1948;
WYNDHAM, 1967) perceberam que, em cargas altas de trabalho, podia-se
observar um comportamento assintotico da frequéncia cardiaca, mas
consideraram como sendo exceg¢des ao modelo de regressao linear.

Uma alternativa de modelagem ndo linear para o problema da
frequéncia cardiaca em cargas crescentes de trabalho, o modelo sigmoide de
Boltzmann, foi apresentado por Lima (1997), o qual apresentou bons
ajustes, tanto em cargas baixas quanto em cargas altas, na qual a frequéncia
cardiaca tendia a um plato.

Este trabalho foi realizado com os objetivos de avaliar a qualidade
do ajuste dos modelos sigmoide de Boltzmann, Logistico e linear simples
para a curva da frequéncia cardiaca em cargas crescentes de trabalho de

pessoas ¢ modelar a estrutura de erros, quando necessario.
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Ao se obter ajustes mais precisos para a curva da frequéncia cardiaca
em cargas crescentes de trabalho, identificam-se com maior precisdo os
pontos de inflexdo e de deflexdo da frequéncia cardiaca, pontos que se
associam aos limiares de transi¢do metabolicos.

Propde-se uma nova metodologia para a obtencdo do ponto de
deflexdo da frequéncia cardiaca, com base em critérios para selecdo de
modelos de regressdo ndo linear. Entende-se que quanto melhor se estimar a
curva regressdo para a frequéncia cardiaca, mais precisa serd a identificagdo
destes limiares metabdlicos o que, consequentemente, otimiza as prescricdes

de treinamento e a melhora do desempenho do atleta.
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2  REFERENCIAL TEORICO
2.1 Analise de Regressao

Analise de regressdo ¢ uma metodologia estatistica que utiliza a
relagdo entre duas ou mais variaveis, de tal forma que uma variavel pode ser
predita a partir de outra ou de outras (PAULA, 2004).

Para a analise de regressdo, os dados podem ser obtidos a partir de

duas situacdes:

a) dados experimentais: as variaveis dependentes e independentes

sdo planejadas como o resultado de um experimento;

b) dados observacionais: observam-se os valores das variaveis

dependentes e independentes, nenhuma delas sob controle.

Na visdo de Draper e Smith (1998), os modelos de regressdo sio
classificados como lineares, linearizaveis e ndo lineares. Essa classificagdo é

baseada no conceito de derivadas.

a) Modelos Lineares: aqueles que sdo lineares em relagdo aos
parametros, ou seja, a derivada do modelo em relagdo aos

parametros nio depende dos pardmetros:

0

comi = 12,...,nej = 1,2,...,p

em que f;(X,0) ¢ a fung@o resposta, n € o numero de observacdes e p o
numero de parametros do modelo. A seguir, tem-se um exemplo, retirado de

Savian (2005), sobre o modelo de regressao:

y=0,+0x+0,x+..+0x" +¢
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no qual:

09,01, 05, ... 0,580 os parametros do modelo,

x- a variavel preditora do modelo,

y- a variavel resposta

£- 0 erro

O calculo das derivadas parciais de y em relacdo a 6, 64, 65, ... 0,, sdo:

2 =1 a—y =X a—y = x2 ﬂ — x”
00, 06, 00, 00,

Como as derivadas ndo dependem dos pardmetros, pode-se concluir que este
¢ um modelo linear.
b) Modelos linearizaveis: aqueles que, por meio de alguma
transformacdo, tornam-se lineares. Considere o modelo também
extraido de Savian (2005):
Y=0%
em que 6 ¢ o parametro a ser estimado e o erro € multiplicativo. Aplicando-

se logaritmo a ambos os lados da igualdade obtém-se:
InY =In(0%¢)

InY=In@" +Ine

InY=xIn@+Ine
Definindo Z =InY;b = In0 e " = In € o modelo fica:

Z=bx+¢

que ¢ linear, pois a derivada independe do pardmetro, mostrando que o
modelo original ¢ linearizavel

& _Xx=g(0)

¢) Modelos Nao Lineares: sdo os modelos em que pelo menos uma

das derivadas parciais depende de algum parametro do modelo.

Por exemplo,

Y=0,+0"+¢
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sendo 6, e 6, os parametros a serem estimados e € o erro aditivo. Nao existe
operagdo capaz de transforma-lo em um modelo linear e as derivadas
parciais de Y s@o:

oY | oY

a0, g = X0 =s(X.0).
0 1

e

Portanto, o modelo € dito ndo linear.

Do ponto de vista metodoldgico, os modelos de regressdo nao linear
sdo largamente utilizados na descricdo de curvas de crescimento animal
(MAZZINI et al., 2003, 2005; MENDES et al., 2008). Na area de produgdo
vegetal utiliza-se destes modelos para descrever o crescimento de frutos, a
exportagdo de micronutrientes para as plantas (DIAS et al., 2011).Estes
modelos também sdo considerados para avaliar a dindmica de nutrientes do
solo (PEREIRA; MUNIZ; SILVA, 2005).

A aplicagdo de modelagem nio linear na fisiologia dos esportes foi
introduzida por Lima (1997). O ajuste de modelos ndo lineares em situagdes
experimentais ¢ mais viavel, dada a qualidade dos ajustes obtidos com uma

quantidade pequena de parametros que apresentam interpretagdes praticas.

2.2 Regressao Linear

O modelo de regressdo linear ¢ o modelo mais simples para
descrever a relacdio entre uma variavel independente x, também chamada de
variavel explicativa ou, ainda, varidvel preditora e uma variavel resposta y,
também chamada de varidvel dependente. O modelo linear pode ser escrito

na forma matricial,
y=XB+e (1

em que y € o vetor com os dados observados para o modelo (1), B € o vetor
de parametros de dimensdes P + 1x1, com P indicando o numero de

pardmetros do modelo; X ¢ a matriz de dimensdo NxP + 1 das variaveis
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regressoras com N indicando o nimero de observagdes ¢ e ¢ o vetor de
erros aleatodrio.
1 x1 - xqp
X — : . . .
1 xy1 - xnp
O termo X corresponde a componente deterministica, que também
pode ser designada por componente explicativa do modelo. Esta componente
vai determinar o modelo matemadtico para as respostas. Em geral, temos as

seguintes suposi¢des para o modelo (1)
Ele]=0  ou E[yl=XB )
Var[e] = 0?1 = E[eet] 3)

O termo XB ¢ chamado de fun¢fo esperanca para o modelo de
regressdo e a matriz X ¢ chamada de matriz derivada, visto que ela € obtida
derivando o modelo em relagdo aos parametros.

O nosso principal objetivo no estudo do modelo de regressdo linear ¢
o de estimar os pardmetros do modelo, B = (B, By, ... fp)’ €, a este processo,
chamaremos de ajuste do modelo aos dados. Para isso serdo necessarias
algumas defini¢cdes que aqui serdo apresentadas. As defini¢cdes sdo basicas e
foram extraidas de Franco (2006), e serdo utilizadas para demonstrar o

método dos minimos quadrados.

Definicao 1
Seja E'um espago vetorial real. Sejam X, yelementos de E. Chama-se
produto escalar (ou produto interno) de xpor ), em notagdo (x,y),

qualquer fungdo definida de FE x E com valores em R, satisfazendo as
seguintes propriedades:

P) (x,¥)=(y,x), Vx,yeE,

PZ) (x+yaz) = (va)"‘(yaZ), anyaz EEa

Py) (Ax,y)=A(x,y), Vx,y € E,VAeR
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P,) (x,x)=>0e (x,x)=0se e somente se x =0 (vetor nulo)
Definicéo 2
Seja Eum espago euclidiano real. Sejam x,y elementos de £ . Diz-se que

X é ortogonal a y (em notagdo x L y) se e somente se (x,y) =0.

Definicio 3
Seja E'um espago euclidiano. Dados os vetores x e y € E, definimos
distancia entre xey, - em simbolo, d(x,y) - o comprimento do vetor

X—y,istoé:

d(x,y)=|x—y| > d(x,y) = J(x—y,x-y).

Para analisar a proje¢do ortogonal de um vetor sobre o outro,

consideremos X, ) vetores ndo nulos, A€ R tal que Ay seja ortogonal a

x— Ay, como sugere a Figura 1:

N

<
v

<

Figura 1 Projecdo ortogonal de x sobre y

Pela defini¢do 2 temos que se Ay L (x—Ay) entdo (1y,x—1y)=0.

Portanto, aplicando a P3, tem-se

Ax, )= Ay, y)=0—> A :(x,_y)'
.»)

chegando a nossa quarta definicéo:
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Definicao 4
Num espaco euclidiano real, chama-se proje¢do ortogonal de x sobre y, o

vetor z definido por:

z =(proje¢do de xsobre y)= &) Y.
(¥, %)

Teorema da Melhor Aproximacio
Seja E' um subespago de dimensdo finita de um espago euclidiano E . Se

v for um vetor pertencente a £, entdo, V,, a projecdo ortogonal de v sobre

E', serd a melhor aproximagio para v no sentido de que

b

[v=vll<lv-»
Para qualquer y € E', tal que y # .
Prova: A demonstragdo ¢ trivial e segue das defini¢des anteriores.

Em 1809, Carl Friedrich Gauss (1777-1855) publicou um artigo
demonstrando que a melhor maneira de determinar um parametro
desconhecido de uma equag@o de condigdes ¢ minimizando-se a soma dos
quadrados dos residuos, mais tarde chamado de Minimos Quadrados, por
Adrien-Marie Legendre (1752-1833) (CHRISTOFORO; MARCONATO;
OLIVEIRA, 2007).

Ainda em Franco (2006), tem-se o seguinte problema: aproximar
uma fungdo f(x)=y (real e de variavel real) por uma fun¢do F(x), que
seja combinac¢do linear de fungdes conhecidas, isto ¢,

S =zag,(x)+ag(x)+..+a,g,(x)=F(x)
de tal modo que a distdncia de f(x) a F'(x) seja minima.
A substituicdo de f(x) por uma fungdo F(x) deve ser feita

quando:

1 f(x) ¢é definida através de processo ndo finitos como integrais, soma

de séries, etc.;
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2 f(x)é conhecida através de pares de pontos, obtidos através de

medidas experimentais, e desejamos substitui-la por uma funcdo cujo o

gréafico se ajuste aos pontos observados.

O método dos minimos quadrados para a aproximacdo de fungdes
tem como base a proje¢do ortogonal de um vetor sobre um subespaco, isto &,
nosso problema consiste em aproximar uma fun¢do f(x)de E por uma
fungdo F(x) de E', tal que a distdncia de f(x) a E' seja minima. Assim,
0 que queremos ¢

dist( f (x), F(x))= minima

Pela defini¢do 3, temos:

dist(f(x), F(x)) =| /()= F|| =[(/ = F./ ~F)]"

de onde se obtém o critério que aqui denominaremos S, o quadrado do
residuo,

S =|lf(x) — F(x)||> = minima

0 que justifica o nome de minimos quadrados. Pode-se reescrever o critério S
da seguinte forma matricial:

SB) = lly — XBlI?

SB)= (y—XB)'(y—XB)

S(B) =y'y —y'Xp — BX'y + B'X'XB

S(B) =y'y — 2p*X'y + B*X'X

Para minimizar S(f), deriva-se S(8) em relagdo aos parametros ¢ iguala-se

a Z€ro

as . .
B —2Xty + 2BX*X
BXtX = Xty

Multiplicando por (X*X) ™1, obtem-se
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B=QXX"Xy )
desde que exista (X*X) 1.

Supondo que o erro seja normalmente distribuido ¢ com as
propriedades (2) e (3), o estimador de méaxima verossimilhanca de 8 ¢ o
mesmo estimador que o obtido pelo método de minimos quadrados.

O estimador de minimos quadrados possui varias propriedades
desejaveis. Seber (1977) apresenta algumas delas.

a) E[B] = XX XE[y] = X™X)"IX™XB = B : o estimador de

minimos quadrados ¢ ndo viesado.

b) Var[B] = Var[(X*X)"X'y] = Var[(X*X)~1XVar[y]X(X'X)~! =

o?(X'X)71.

¢) O estimador de minimos quadrados B tem distribui¢io normal.

B~NMp, (B, o?(XX)™)

2 - =0'-0)

d) Sabe-se que & ~p cum estimador ndo tendencioso

de o2. Um intervalo de confianga 1 — a para o pardmetro ,[;’} é
dado por: [3} + tv-p-1, a/z)w/(’)\'z(XtX)_l
e) Seja X; uma linha da matriz X, um estimador para Y; ¢ dado por

¥; = X;B. Um intervalo de confianca com nivel 1 — a para a

resposta esperada é dado por

~

Yl' i t(N—P—l, 0!/2)\/62Xit(XtX)_1Xi

2.3 Regressiao nio linear

O método de Regressdo linear, apesar de poderoso, ndo consegue
descrever com eficiéncia varias relagdes que frequentemente aparecem em

pesquisas de diversas areas. Para resolver esse tipo de problema, ¢ necessario
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estender as técnicas usadas no modelo de regressao linear, adicionando certo
grau de complexidade.

Muitas vezes, os modelos ndo lineares surgem como solucdes de um
sistema de equacdes diferenciais, sendo este sistema proveniente de
suspeitas envolvendo dinamicas fisicas/bioldgicas sobre determinado
fendmeno em estudo. Estas suspeitas tém por base as relagdes entre
parametros que tém significado pratico na descri¢do do fendomeno que se
observa (WEISBERG, 2005).

Gallant (1989) exibe o seguinte exemplo: considere o sistema linear
a seguir.

d —
—dxA(x) = —0,A(x)
d —
—de(x) = 0,A(x) — 6,B(x)

d

—C(x) = 6,B(x)
tomando os valores iniciais
A(x) =1 B(x)=C(x)=0 parax = 0

A equagdo %A(x) = kA(x) ¢ uma equagdo mais geral e
corresponde as equacdes acima. Uma pergunta que auxilia na sua resolugéo
¢ a seguinte: Qual € a fungdo cuja derivada é proporcional a prépria fungéo?
A teoria das equag¢des diferenciais afirma que a solucdo geral dessa equagéo

kx

¢ da forma A(x) = ce™, em que ¢ é uma constante arbitraria. Considerando

somente o espago paramétrico 8; = 0,, teremos os seguintes modelos ndo

lineares:
A(x) = e 0

B(x) = 0,xe %1%
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C(x)=1—e 0% — g, xe 01

Gallant (1989) afirma, ainda, que o modelo de regressdo ndo linear
com uma variavel dependente é mais frequentemente usado em aplicagdes
do que qualquer outro modelo, ¢ o caso do modelo linear é apenas um caso
particular de um modelo ndo linear, assim como uma distribui¢do de qui-
quadrado central ¢ um caso particular de uma distribui¢do de qui-quadrado
ndo central.

Os estimadores de minimos quadrados para os modelos de regressao
linear apresentam propriedades 6timas: ndo sdo viesados, sdo normalmente
distribuidos e tém varidncia minima entre qualquer outra classe de
estimadores. Para o caso dos modelos ndo lineares, estas propriedades
somente sdo validas assintoticamente, isto €, quando o tamanho da amostra

tender ao infinito (GALLANT, 1989).

2.4 Estimacio dos parametros nos modelos néo lineares

Os parametros nos modelos ndo lineares podem ser obtidos por
diferentes métodos, sendo o de minimos quadrados o mais utilizado. A
vantagem de se utilizar o método de minimos quadrados ¢ que nfdo ha
necessidade de se fazer nenhuma pressuposicdo sobre a distribuicdo dos
residuos.

Quando se estimam os pardmetros no modelo de regressdo linear,
parte-se do pressuposto que e ~ N(0,I6?). Todavia, nem sempre isso
acontece. Existem casos que a matriz de varidncia e covaridncias dos
residuos apresenta outras estruturas, as quais diferem, dependendo do
conhecimento do fendmeno em estudo.

A escolha de uma estrutura adequada dos residuos pode tornar o
modelo mais realista em relagdo aos dados, obtendo, assim, estimadores nao
viesados e com variancia minima em relacdo a outros estimadores nio

viesados (DRAPER; SMITH, 1998).
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Para obter as estimativas dos parametros nos modelos de regressao
nio linear é necessario, entdo, caracterizar o modelo de regressdo em fungio

do vetor de erros (SAVIAN, 2005):

a) modelos ordinarios — sdo os modelos cuja estrutura dos erros ndo
viola nenhuma das pressuposi¢des, ou seja, e ~ N(0,Ia?).

b) modelos ponderados - sdo os modelos cuja estrutura dos erros
viola a pressuposi¢do de homogeneidade de variancias. Nesse caso, diz-se
que os erros sdo heteroscedasticos e representa-se por e ~ N(0, Dg?), em
que D ¢ uma matriz diagonal, que pondera a variancia 2.

c¢) modelos generalizados - s@o os modelos cuja estrutura dos erros
viola a pressuposi¢do de independéncia dos erros e/ou de homogeneidade de
variancias. Os erros sdo correlacionados (e possivelmente heteroscedasticos),
e ~N(0,Ws?), em que W é uma matriz simétrica, positiva definida, que

representa as variancias e covariancias dos erros.

2.4.1 Meétodo de minimos quadrados ordinarios

Seja 0 modelo de regressdo dado por

ye =f(xe,B)+e t=0,1,2,..,N

em que y; ¢ o vetor de valores observados, x; é o vetor de variaveis
regressoras associadas ou varidveis independentes para o t-ésimo caso,
B = (B1,Bz -, Bp) € um vetor P-dimensional de pardmetros desconhecidos
e & o vetor de erros aleatorio com distribui¢do normal, independente e
identicamente distribuidos, com média zero e variancia constante.

O modelo na forma matricial fica

Y=Ff(B)+e “4)

em que Y tem componentes y;, f(B) tem componentes f(x; B) e € tem

componentes e &. Procederemos do mesmo modo que no modelo de
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regressdo linear, minimizando a soma de quadrados do residuo, SSE(f) que,

na forma matricial fica
SSE(B) =cete=[Y — f(BI'[Y — fF(B)] = Y'Y =2V f(B) + F(B) f(B)

Seja F(B) = a};_g;) entdo:

ISSE(B) _

55 =2~ FBIF®)

Igualando-se a derivada a zero e substituindo F (E) por J, a equagdo

fica

—2vtJ+2 () 1=0
J'f(B) = J'Y (SEN)

No caso do modelo linear é possivel isolar os parametros, visto que a
matriz X, que ¢ a matriz de derivadas do modelo em relacdo aos parametros,
ndo depende dos parametros.

A matriz jacobiana (/) do sistema de equac¢des normais ¢ dada da

seguinte maneira:

(Of () Of e B)  Of (e, B)]
a(p1) 9(B2) a(Bp)

Of (x2,8) 0f(x2,B) of (x2, )
J=|"a6) 0GB 06
of v, B) OfGews ) Of Gxw, B)
9(B1) 9(B2) a(Bp) |

Pela defini¢do, modelo ndo linear é aquele em que pelo menos uma
de suas derivadas depende dos parametros. Logo, ndo ¢ possivel isolar os
parametros ¢ obter uma solu¢do explicita para o sistema. Para resolvé-lo,

recorre-se ao uso de métodos numéricos iterativos.
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2.4.2 Método de minimos quadrados ponderados

Com a finalidade de estabilizar as variancias, o método dos minimos
quadrados ponderados na estimag¢do dos parametros é mais adequado por
fornecer estimadores nio tendenciosos e de variancia minima (HOFFMAN;
VIEIRA, 1998).

Para entender como este método funciona, considere um modelo néo
linear como o (4).

Suponha que &€~ N(0,Va?), em que V é uma matriz diagonal
positiva que representa as varidncias associadas a cada ¢g. Como os
elementos fora da diagonal principal sdo iguais a zero, assume-se valida a
hipétese de independéncia dos residuos.

Eleg] =0 i#)

Seja uma matriz simétrica ndo singular P, tal que V. = PP = P'P.
Dessa forma, tem-se que V= = P~1P~1 Escrevendo ¢ = P~ lg, teremos:
E[lp] = E[P7'e] = P7lE[e]= 0
Varlpl = Elpg'] — (Elp])* = E[P 'ec'P™"] = P"WVo?P ! =
a?P~lppp~1 = o2

Para se obter, entdo, um modelo que atende as pressuposigdes do

modelo ordindrio, basta multiplicar o modelo (4) por P~ 1, ficando assim:

PTY = PTif(u )+ PTle & Z=(B)+o

Agora basta aplicar o método de minimos quadrados ordinarios a
este modelo e ter-se-4 um estimador para os parametros ndo viesado ¢ com

variancia minima.

2.4.3 Método de minimos quadrados generalizados

Na presenca de autocorrelagdo residual ou autocorrelagio residual e

heterogeneidade da variancia, o método de minimos quadrados
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generalizados ¢ mais eficiente que os métodos de minimos quadrados
ponderados e ordinarios (HOFFMAN; VIEIRA, 1998).

Considere-se, novamente, o modelo ndo linear (4), supondo-se que
e~N(0,Wo?), em que W ¢é uma matriz simétrica, positiva e definida,
representando as variancias e covariancias dos residuos.

E facil, agora, entender porque se consideram os métodos de
minimos quadrados ordinarios ¢ ponderados como casos particulares do
método generalizado, pois, se as covariancias dos residuos, que estdo fora da
diagonal principal, forem iguais a zero, e a diagonal principal for os pesos,
entdo, teremos o métodos de minimos quadrados ponderados. Caso as
variancias sejam todas iguais, entdo, tem-se o0 método de minimos quadrados
ordinarios.

No caso de utilizar modelos ndo lineares para descrever a frequéncia
cardiaca de pessoas, ¢ bastante razoavel considerar a autocorrelagao residual,
visto que as medidas da frequéncia cardiaca sdo tomadas em uma mesma
pessoa. Logo, cada medida deve estar correlacionada com a outra.

Admitindo-se que os erros sdo autocorrelacionados na forma de um
processo autorregressivo estacionario de primeira ordem AR(1),

& = Q181 T &
em que € ¢é o ruido branco, E[e;] = 0,E[e,2] = 02, E[e;e,_p] =0 se
h # 0.

O modelo & sera estacionario se —1<¢; <1, para t =

1,2,...,n. Nessas condi¢des, 62 = :fzpl e COV, = 1‘_’?; Pt = g2t
A matriz W é dada da seguinte maneira:
[ 1 ¢, ez ... <P?_:]
n—
vyl e T G
lpn-t @177 pp-s 1 |

e, de maneira analoga ao método de minimos quadrados ponderados,

encontra-se 3.
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2.5 Processos iterativos

Conforme citado anteriormente, o sistema de equagdes normais para
o modelo nao linear ndo apresenta solug¢des explicitas, devendo, entdo, ser
utilizados métodos numéricos iterativos para se obter as estimativas dos
parametros. Um método muito utilizado é o método Gauss Newton, que
utiliza uma expansio em série de Taylor do vetor de funcdes.

Seja o modelo ndo linear

Y=fB)+e

uma aproximagdo para f(f), por meio da expansdo em uma série de Taylor

no ponto f, fica

bl 0
F®) = 1@+ L2 6 - 0+
em que ag Eﬁ; )= J0go jacobiano da fung¢do no ponto B°.

O jacobiano de um modelo ndo linear tem, em pelo menos uma de
suas entradas, um pardmetro, enquanto que J° é uma matriz de niimeros de

dimensdo NxP.

Tomando-se, entdo, f(B) = f(B°) +J°(B — B°) e substituindo-se

no modelo ndo linear, teremos
Y=f(B)+]°(B-B") +e

f(B°) tem ordem Nx1, pois cada entrada desta matriz ¢é a respectiva variavel

independente aplicada ao modelo com os pardmetros S°. Chamaremos

YO=Y - f(B%)e0’=p—p°

O modelo passa, entdo, a ser escrito da forma Y? = J°0° + ¢, que é
um modelo de regressdo linear. Logo, seus parametros podem ser estimados

conforme a metodologia apresentada na segdo 2.2.
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A estimativa para os pardmetros fica

9o — (]ot 0)_1 Uoty)

Corrige-se, entdo, o vetor de estimativas dos pardmetros da seguinte
maneira: B! = B°+ 0°. Este vetor de novas estimativas B! ¢ utilizado,
novamente, como estimativa inicial e se repete todo o processo.

Esse processo € repetido até que algum critério de parada seja
atendido. Os critérios podem ser numero de iteracdes, significancia da
diferenca entre f™ e B 1, em que n representa a n —ésima iteragio ou

significancia da diferenca entre as somas de quadrados residuais S(B") e

S(B™H.

2.6 O estimador de o

O estimador de minimos quadrados ¢ de maxima verossimilhanga

para g2 ¢ dado por Gallant (1989),

_ S

52 = OME =
=0 N—P

em que S (,[? ) ¢ a soma de quadrados do residuo avaliada em f§, N ¢ o
tamanho da amostra, P o niimero de parametros ¢ QME ¢ o quadrado médio

do residuo.

2.7 Intervalo de confian¢a para os parametros

Sob as suposigdes de que o vetor de erros siga uma distribuigdo

normal e os erros sejam independentes e identicamente distribuidos, um

intervalo de confianga 1 — a para o parametro [3} ¢ dado por:

B, £ tyop, ary/E2XTX) T
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O intervalo de confianga para os parametros ¢ obtido
assintoticamente, pois, para amostras finitas, f ndo ¢é normalmente

distribuido, viesado para f e ndo é um estimador de minima varidncia

(RATKOWSKY, 1983).

2.8 Intervalo de confianca para a resposta predita

Os intervalos de confianca para as respostas esperadas sdo obtidas
por analogia aos modelos lineares, substituindo o valor estimado xS por

f(x0,0), amatriz X por V e o vetor derivado x, por

af (X0, B)

vy = 2T

s
O intervalo aproximado 1 — « &, entdo,
f(xo,B) £ S||U§ﬁ1_1”t(1v—P, /)

em que a matriz R; vem de uma decomposi¢io V = Q,R, sendo V a matriz

de derivadas avaliada em 9.

2.9 Critérios para selecido de modelos

A sele¢do do modelo mais adequado para descrever a frequéncia
cardiaca em testes progressivos foi realizada com base na precisdo dos

ajustes, obedecendo aos critérios a seguir.

2.9.1 Desvio padrao residual

O desvio padrio residual, DPR, ¢ estimado pela expressdo

QME
DPR = |—r-
N-P
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em que OMR ¢ o quadrado médio do residuo, uma estimativa da variancia
residual, N é o tamanho da amostra utilizada no ajuste do modelo e P € o
numero de pardmetros. O melhor modelo estimado serd o que apresentar o

menor DPR.

2.9.2 Critério de informacio de Akaike

O critério de Informacdo de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974) ¢ uma
estatistica que serve como medida de comparacdo da qualidade de ajuste do
modelo baseado no logaritmo da fun¢do de maxima verossimilhanca, sendo
dependente do numero de pardmetros do modelo em estudo.

A estimativa do AIC é dada pela seguinte formula:

AIC = —2logL(0) + 2k

em que
logL(0) é o logaritmo da fungdo de maxima verossimilhanga;

k ¢ o nimero de pardmetros no modelo.
O AIC ¢ utilizado para comparar modelos ndo aninhados e o melhor

modelo, considerando o ajuste, sera aquele que apresentar menor valor.

2.10 Estimativas iniciais

Os valores iniciais utilizados para se estimar os pardmetros foram
obtidos através de procedimento grafico iterativo do pacote manipulate,
funcdo manipulate () disponivel no RStudio (editor para script do R), para os

modelos sigmoide de Boltzmann e Logistico.

2.11 Fisiologia da atividade fisica

A evidente busca pelos melhores resultados, melhores desempenhos
em diversas modalidades de competicdo esportivas em quaisquer que sejam

os niveis, seja este olimpico, mundial, nacional ou regional, requer o suporte
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da tecnologia, de modo que esta dé€ indicadores capaz de refletir a perfeita
integracdo entre os sistemas cardiovascular, respiratério e muscular em
funcdo do grande aumento de gasto energético proporcionado pelo exercicio.

Portanto, para que um treinamento seja efetivo e possa conduzir a
uma resposta dtima de desempenho, os principios do suprimento energético
devem ser bem compreendidos e aplicados (AMORIM, 2002).

Todos os atletas e ndo atletas sdo forcados a aprender lutar com a
forte acidose muscular e a subsequente fadiga advinda do treinamento
intenso, e o0 que ocorre com o treino adequado € exatamente a melhora dessa
capacidade de tolerancia (JANSSEN, 2001).

Quanto a importancia do treinamento Amorim (2002, p. 52) afirma
que

Um o6timo treinamento depende da intensidade
adequada de trabalho capaz de ativar completamente o
sistema de energia solicitado, primordialmente, pela
atividade fim. As intensidades baixas ndo promovem as
adaptagdes necessarias e as muito elevadas podem
deteriorar a performance como resultado de um quadro
de sobretreinamento; assim, a avaliagdo da correta
intensidade do treinamento ¢ tanto uma arte como uma
ciéncia.
Diversos autores citam que os principais métodos de controle do
treinamento sdo o consumo maximo de oxigé€nio, limiares de transigdo
metabolica (limiares de lactato e limiares ventilatérios) e frequéncia

cardiaca.

2.12 Determinacio do ponto de inflexdo e ponto de deflexdo da
frequéncia cardiaca

O conceito de ponto de inflexdo da frequéncia cardiaca ¢ o mesmo
que temos sobre o ponto de inflexdo de uma curva de crescimento qualquer.
E o momento no qual a frequéncia cardiaca muda de um crescimento
acelerado e passa para um crescimento desacelerado.

Para alguns individuos, nem sempre é possivel detectar o ponto de

inflexdo da frequéncia cardiaca, pois, dado o tipo de treinamento e/ou tipo de
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protocolo utilizado para se avalia-la, ela se comporta de maneira linear e, por
consequéncia, o seu crescimento é acelerado do inicio ao fim do teste.

Quando se ajusta a frequéncia cardiaca por modelos nédo lineares,
como o modelo sigmoide de Boltzmann, o ponto de inflexdo ¢ determinado
derivando-se a curva da frequéncia cardiaca em relag@o a varidvel carga de
trabalho e igualando-se a zero.

Como o modelo sigmoide de Boltzmann é simétrico, seu ponto de
inflexdo é dado na metade exata da curva. Seguindo a interpretacdo dos
parametros do modelo o ponto de inflexdo € valor do pardmetro PI, ou seja,
o parametro PI é a carga de trabalho na qual a frequéncia cardiaca atingiu a
metade do seu valor maximo.

A determinacéo do ponto de deflex@o da frequéncia cardiaca ja ndo ¢
tao trivial como a determinacdo do ponto de inflexdo. Abad et al. (2007)
definem o ponto de deflexdo o momento a partir do qual a frequéncia
cardiaca tende a um plato.

Se desprezarmos os valores iniciais e finais da frequéncia cardiaca
obtida em um teste progressivo é possivel obter um bom ajuste da porcdo
central por meio de um modelo de regressdo linear simples.

Quando se avalia a totalidade das observagdes da frequéncia
cardiaca, vemos, ao se aproximar das ultimas observagdes, uma tendéncia a
um plato. A frequéncia cardiaca cresce até determinado momento, quando
comega a se estabilizar.

A frequéncia cardiaca maxima foi estimada pela férmula FC,,5, =

220 - idade (COSTA; LIMA; OLIVEIRA, 2007).

Alguns autores chamam este momento de quebra de linearidade, ou
seja, momento no qual o ajuste por uma reta ja ndo € mais eficiente, e um
ajuste por um modelo ndo linear passa a ser mais eficiente (KARA et al,
1996; LIMA, 1997).

Nao existe uma forma algébrica de se determinar o momento a partir
do qual ha a tendéncia a um plat6 da frequéncia cardiaca e sua determinagio

tornou-se muito subjetiva.
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Para diminuir a dificuldade de determina¢do do ponto de deflexao,
varios métodos foram propostos. Kara et al. (1996) utilizaram dois modelos
lineares para a curva da frequéncia cardiaca de individuos ndo treinados.
Primeiramente, ajustaram os dados da frequéncia cardiaca por um polindémio
de terceira ordem e, em seguida, ligaram, por uma reta, a primeira a ultima
observacgdo, conforme a Figura 2.

O valor D, 4, foi obtido através da diferen¢a entre o valor estimado
através do polinomio de terceiro grau e o valor estimado pela reta para os
valores do dominio.

Mais recentemente, Costa, Lima e Oliveira (2007) utilizaram uma
modifica¢do desse método para a determinacdo do ponto de deflexdo da
frequéncia cardiaca de dez “mountain bikers” de alto desempenho. No lugar
de ajustar um polindmio de terceiro grau ele utilizou o ajuste sigmoide de

Boltzmann, conforme a Figura 3.

Freguencia Cardiaca
90 100 110 120 130 140 150 160 170

80

T T T T T T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Carga de frabalho

Figura 2 Método Dméx utilizando o ajuste polinomial de terceiro grau
e o linear



34

o
2 o % /—-*‘
- i o
2 - il
- -
D méx —
g - ‘ o
- o
8 g o "
5 = -
g - % //
. 5 e
B o
s o i
g 8 4 o
. e
L e ot
=9 >
2 i
g 4 <
%
8 - St
e
= 4 o
= - -t T T i T 5 1
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Carga de trabalho

Figura 3 Método Dméx utilizando o ajuste sigmoide de Boltzmann e o
linear

2.13 Limiares de transicio metabdlicos

Como parte dos objetivos deste trabalho ¢ avaliar a associacdo entre
os pontos de transi¢do da curva da frequéncia cardiaca e os limiares de
transicdo metabdlica, € preciso defini-los.

Na literatura sobre o assunto, encontra-se uma série de
denominagdes que, por muitas vezes, referem-se a um mesmo fendmeno,
distinguindo-o apenas pelo método de medi¢gdo (AMORIM, 2002): limiar
anaerdbio, limiar de lactato ou limiar de acidose lactica. Para efeito deste
trabalho, abordou-se, dentro de limiares de transicdo metabolica, apenas o
limiar de lactato, um dos principais métodos de controle de treinamento da

atualidade.

2.13.1 Limiar de lactato

A 1identificagdo do limiar de lactato ¢ feita por meio da curva da
concentragdo sanguinea de lactato em fungéo da intensidade/tempo em teste

progressivo (COSTA; LIMA; OLIVEIRA, 2007).
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Para se obter a concentra¢do de lactato em cada intensidade, é
necessario coletar uma pequena amostra sanguinea da pessoa, ¢ para tal, ¢
necessario um profissional qualificado e equipamentos especificos, o que
torna este método mais complicado em determinadas faixas etarias e locais,
seja por questdes operacionais ou por questdes éticas.

Portanto, ao se avaliar o comportamento da frequéncia cardiaca em
cargas crescentes de trabalho, pode-se obter uma forma ndo invasiva para
identificar estes momentos de transi¢do (LIMA, 1997).

Amorim (2002) afirma que, quando a intensidade dos exercicios
atinge niveis altos, a necessidade de oxigénio ¢ superior a capacidade do
sistema cardiorrespiratério de extrair e transportar oxigénio. As demandas
energéticas passam, entdo, a ser complementadas por mecanismos
anaerobios, que transformam do piruvato em lactato em ambito celular.

Quando a capacidade do organismo de retirar o lactato for inferior a
sua produc¢do, inicia-se o acumulo. Se mantivermos ou aumentarmos a
intensidade, consequentemente, ocorrera a deterioragdo da capacidade de
continuidade do exercicio com a mesma eficiéncia.

O momento em que ocorre esse inicio do acimulo de lactato ¢
denominado limiar de lactato, que nos permite, entdo, defini-lo como
intensidade do exercicio em que ocorre elevacdo sistematica e continua da
concentracdo de lactato (POWERS; HOWLEY, 2005).

Os autores ainda distinguem o limiar de lactato em duas categorias
distintas: o primeiro limiar de lactato, ou LL; que pode ser identificado pelo
menor equivalente de [La]/W ou por meio da concentragdo fixa de
2mmol/l. O segundo limiar de lactato, ou LL, pode ser obtido
adicionando-se o valor fixo de 1,5mmol/l ao menor equivalente ou ao
valor fixo de 4 mmol/l (AMORIM, 2002; COSTA; LIMA; OLIVEIRA,
2007).

O critério para a identificacdo dos limiares adotado deve se levar em
conta a sua adequagdo aos objetivos e potencialidades do sujeito a ser

treinado.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Materiais

Para execucdo da metodologia, foram utilizados os dados
experimentais (LIMA, 1997) de 22 individuos do género masculino, sendo
um judoca, dois triatletas, sete jogadores de futsal e doze soldados do Corpo
de Bombeiros, com média de idade 24,4 + 3,7 anos. Todos se submeteram
ao teste progressivo em cicloergdmetro, com cargas incrementadas a cada
minuto. Para estudo da reprodutibilidade dos resultados, dez individuos
repetiram o teste.

A bicicleta ergométrica utilizada nos testes tem frenagem mecénica e
¢ equipada com velocimetro digital, que registra também as rotagdes do
pedal. O registro da frequéncia cardiaca foi feito pelo cardiofrequencimetro

da marca Polar Vantage NV®.

3.2 Métodos

Os modelos foram ajustados aos dados de cada individuo e a média
dos dados brutos da frequéncia cardiaca. Nao se optou por utilizar os dados
normalizados pelo percentual da frequéncia cardiaca de reserva (FC de pico
— FC da carga zero) (LIMA, 1997) para nio perder a interpretabilidade dos
parametros dos modelos.

Considerou-se, inicialmente, que todas as pressuposi¢cdes sobre o
vetor de residuos sdo aceitas, ou seja, os residuos seguem uma distribuicdo
normal com média zero e varidncia constante, s@o independentes e
identicamente distribuidos e~i.i.d N(0,5?).

A partir disso, foi feita a andlise residual com base nos graficos de
residuos e residuos padronizados pelos valores preditos, autocorrelagdo e
“Q-Q Plot” e também com base nos teste de hipotese de Breusch-Pagan,

Shapiro-Wilk e Durbin-Watson.



3.2.1

lineares logistico, de acordo com a parametrizagdo apresentada por Seber e

Wild (1989), e sigmoide de Boltzmann, conforme apresentado por Lima

Modelos ajustados

Aos dados da frequéncia cardiaca foram ajustados os modelos nio

(1997) e o modelo de regressao linear.

a)

em que Y, é a variavel resposta, x a variavel independente, 4¢ B sdo os

Modelo de regresséo linear

Yi=Axi+B+ei

parametros a serem estimados e &; o residuo para a carga i, e~N(0,2).

b)

em que Y, é a frequéncia cardiaca para a carga i; A/ = Assintota Inferior;

AS = Assintota Superior; Pl =Ponto de Inflexdo; /nc =Inclinagdo da
curvano Pl ; x =A variavel carga de trabalho; €; € o residuo para a carga i;

¢ corresponde ao parametro autorregressivo de ordem 1 e ¢; € o ruido

branco.

c)

Modelo sigmoide de Boltzmann com erros independentes e

autorregressivos de primeira ordem AR(1), respectivamente,

(AS — A
Yi = Al +—Pl—x+€i
1+ eCIne)
(AS — AI)
Yi =AI+—PI_x+(p£i_1+€i
1+ eCine)

Modelo logistico com erros independentes e autorregressivos de

primeira ordem AR(1), respectivamente:

a

g £

+£i
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a

Ol 7

+ pgi_1 + €

em que Y, ¢ a frequéncia cardiaca para a carga i; & = Assintota Superior; f ¢

um parametro de locagdo, sem interpretacdo pratica, y ¢ a taxa de
crescimento da frequéncia cardiaca; x = A variavel carga de trabalho; €; € o
residuo para a carga I; ¢ corresponde ao pardmetro autorregressivo de ordem

1 e €; € o ruido branco.

3.2.2 Analise de residuos

Em primeira instancia, os parametros dos modelos de regressdo sdo
obtidos considerando-se que as pressuposi¢cdes sobre os residuos sdo
atendidas, ou seja, os residuos sdo independentes e identicamente
distribuidos, seguindo uma distribui¢do normal com média zero e variancia
constante. Depois disso, se avalia se ndo ha desvios desses pressupostos. Se
tais pressupostos sdo ignorados no processo de ajuste, podem ocorrer,
respectivamente, a obtengdo de estimativas viesadas e a subestimacdo das
variancias dos parametros.

Savian (2005) afirma que as representagdes tipicas de diagnosticos
informal em regressdo envolvem os graficos dos residuos em relagdo as
variaveis independentes e os valores preditos, na tentativa de detectar
atipicidades como erros de especificagdo na fung¢lo resposta e
heterocedasticidade.

O Q-Q plot ¢ uma forma grafica de analisar se a pressuposicdo de
normalidade € atendida e testa a conformidade entre a distribuicdo empirica
e uma dada distribui¢ao teorica.

Outra forma de se avaliar a normalidade dos residuos ¢ por meio de
testes de hipoteses e um teste muito utilizado para testar a normalidade dos
residuos € o teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). A estatistica

de teste é dada da seguinte forma:
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bZ
Yiei (X —%)?

em que X é a média amostral; x; sdo os valores amostrais ordenados e o

W =

valor b é calculado com base nas médias, varidncias e covaridncias das
estatisticas de ordem de uma amostra aleatéria de tamanho n de uma
distribui¢do normal.

A hipotese nula é de que os residuos seguem uma distribuicio
normal. Logo, valores p acima de 0,05 indicam que os residuos apresentam
distribui¢do normal.

Para analisar se as varidncias dos erros sdo constantes, pode-se
também usar uma abordagem grafica, o grafico dos residuos contra os
valores estimados. Se a dispersdo dos residuos for aleatéria em torno da
média zero, diz-se que os residuos sdo homocedasticos, ou seja, as varidncias
sdo constantes.

Um teste de hipdtese para a variancia residual € o teste de Breusch-
Pagan (BREUSCH; PAGAN, 1979), em que a hipotese nula ¢ que os
residuos sdo homocedasticos. Logo, com valor de p inferior ou igual a 0,05,
a hipotese nula € rejeitada.

Para verificar se os residuos sdo dependentes, ou seja, se existe
correlagdo entre os residuos, pode-se avaliar o grafico dos residuos contra o
tempo ou os residuos contra qualquer outra variavel de interesse. Quando os
residuos sdo independentes, espera-se que os mesmos estejam aleatoriamente
distribuidos em torno da média zero.

Um teste de hipdtese para se avaliar a autocorrelagdo residual de
primeira ordem ¢€ o teste de Durbin-Watson (DURBIN; WATSON, 1950). A

estatistica do teste ¢ dada da seguinte maneira:

_ Yiea(ei — &i21)°

?:1(51')2

em que, & ¢ o erro associado a i - ésima observacdo. A hipdtese nula para

Dw

este teste ¢ a de independéncia dos residuos.
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O valor DW obtido no teste esta entre 0 e 4. Valores calculados
proximos de 0 indicam presenca de autocorrelagdo positiva; proximos de 2
significa que os residuos s3o independentes e proximos de 4 indicam
presenga de autocorrelag@o negativa.

Segundo Morettin e Toloi (2004), na presenga de correlagdo na
forma de erros autorregressivos de primeira ordem AR(1), os residuos do
modelo serdo representados da seguinte maneira:

& = Qg1+ €
em que € ¢é o ruido branco, E[e,] = 0,E[€,%] = 02, El[ere,_] =0 se

h =+ 0.

3.2.3 Selecao de modelos

A sele¢do do modelo mais adequado para explicar a frequéncia
cardiaca em cargas crescentes de trabalho ¢ feita com base na precisdo dos
ajustes ¢ obedeceu ao desvio padrio residual e Critério de informagio de

Akaike (AIC).
3.2.4 Recursos Computacionais

Os parametros dos modelos foram estimados, inicialmente, por meio
da funcdo nls (minimos quadrados ndo lineares) do pacote stats do
software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012).

Quando se considerou a autocorrelagdo residual, foi utilizada a
funcdo gnls (minimos quadrados generalizados ndo lineares) do pacote
nlme.

As analises de residuos, assim como os avaliadores de qualidade e
todos os graficos, também foram implementados no software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012), utilizando-se os pacotes car,
Imtest, qpcR.
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3.2.5 Nova proposta para identificacio do PDFC

O ponto de deflexdo da frequéncia cardiaca ocorre quando a curva
de crescimento da frequéncia cardiaca comeca a tender a um platd. Como ja
mencionado neste trabalho, ¢ 0 momento da quebra da linearidade.

Nao foram encontradas justificativas estatisticas para afirmar que o
método Dmax ou o método Dméx modificado (substitui a fun¢do polinomial
de terceiro grau pela sigmdide de Boltzmann) indiquem realmente a quebra
de linearidade.

Uma proposta para este trabalho € a de se utilizar outra metodologia,
que tem por base critérios ja consolidado na éarea de estatistica.

Considerando-se que, para detectar o ponto de deflexdo da
frequéncia cardiaca, esta-se interessados apenas na porgdo superior da curva,
serdo tomados estes valores para dominio de dois modelos que serdo
ajustados.

Um modelo a ser ajustado é o modelo de regressdo linear, o qual
sera comparado com o modelo sigmoide de Boltzmann. O método obedecera
aos seguintes passos:

passo 1: tomam-se duas observagdes em sequéncia. Primeiramente, a
observagdo n/2 e a observagdo n/2 + 1 caso n (tamanho da amostra) seja
parou(n + 1)/2e (n + 1)/2 + 1 caso n seja um numero impar;

passo 2: ajusta o modelo de regressao linear e o modelo sigmoide de
Boltzmann para estes dois pontos;

passo 3: calcula o valor de AIC para os dois modelos ajustados. O
modelo que apresentar o menor valor de AIC ¢ o melhor modelo;

passo 4: se o menor valor de AIC for o proveniente do ajuste
sigmoide de Boltzmann, encerram-se os calculos ¢ o PDFC ¢ a tultima
observagdo. Senfo, volta para o passo 1 e incrementa-se uma observagio da
sequéncia. Este processo ¢ repetido até se encontrar o menor valor de AIC

para o modelo ndo linear.
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Obviamente para os valores iniciais, quando se tiver poucas
observagdes, estaremos na parte central da curva da frequéncia cardiaca,
parte esta que, sabe-se que o ajuste linear € superior ao ajuste ndo linear.

Ao se aproximar dos valores que marcam o inicio da tendéncia ao
platé da frequéncia cardiaca, a diferenca entre o valor do AIC para os dois
modelos serd muito pequena até que para um determinado ponto ocorre a
quebra da linearidade, momento este que o ajuste pelo modelo nédo linear

torna-se superior ao ajuste pelo modelo linear.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Figuras 4, 5 ¢ 6 mostram-se os graficos para analise de residuos do
modelo linear. Pela Figura 4, quadro residuos versus valores preditos, ¢
possivel observar um comportamento nao aleatério dos residuos em torno do
zero. Uma possivel causa para esta forma de dispersdo ¢ que os dados nao
seguem um modelo linear.

Quanto a variancia residual, avalia-se pela Figura 5, grafico da raiz do
moédulo dos residuos padronizados versus valores preditos, o qual indica um
possivel problema de heterocedasticidade, o qual serd confirmado por meio
do teste de hipotese de Breusch-Pagan, também apresentado na Tabela 2.

A pressuposi¢do de normalidade pode ser verificada pela Figura 6,
grafico "Q-Q Plot" dos residuos padronizados. E possivel ver que a maioria
dos valores fica bem proximo da reta, excetos o valores 19 e 20. Pela forma
que se apresentam, indicam a possibilidade desses dados serem outliers.

A suposi¢do de independéncia residual foi também avaliada pelo
grafico de residuos versus valores preditos. Observou-se que existe
dependéncia entre os residuos, o que sera confirmado pelo teste de Durbin-
Watson.

O modelo de regressdo linear ainda ¢ muito utilizado para se avaliar a
frequéncia cardiaca em testes progressivos, porém, os problemas
encontrados na analise de residuo do modelo de regressdo linear levam a crer
que ha uma ma especificagdo funcional, ou seja, que a frequéncia cardiaca
em testes progressivos ndo segue um modelo linear simples. Quando os
residuos de um modelo de regressdo ndo apresentam homogeneidade e
independéncia, o estimador de minimos quadrados para a variancia residual
¢ nao tendencioso. Entretanto, ele serd ineficiente (nfo terd varidncia

minima).
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Figura 6 Analise grafica dos residuos padronizados provenientes do ajuste
pelo modelo de regressdo linear

Na Tabela 1 apresentam-se as estimativas para os pardmetros do
modelo de regressdo linear para o ajuste médio da frequéncia cardiaca dos

22 individuos que se submeteram ao teste progressivo.

Tabela 1 Estimativas dos pardmetros para o ajuste do modelo de regressdo
linear

Modelo Linear

Parametros A B

LI Estimativa LS LI Estimativa LS

0,0564 0,0631 0,0697 73,4103 80,1000 86,9896

O modelo linear considera que o aumento da frequéncia cardiaca ¢
acelerado do inicio até o fim da atividade fisica. A estimativa do parametro
A indica o valor da aceleragdo da frequéncia cardiaca dos individuos testados
com cargas crescentes de trabalho.

Ja a estimativa do pardmetro B indica a frequéncia cardiaca para a

carga zero de trabalho.
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Tabela 2 Estimativas das estatisticas dos testes Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan
¢ Durbin-Watson, com os respectivos valores-p dos residuos dos

modelos sigmoide de Boltzmann, logistico e linear

Shapiro- Valor-  Breusch-  Valor-  Durbin-  Valor-
Modelos Wilk p Pagan p Watson p
Sigmoide de 09604 05525  7,1913 0,066 07562  <0,001
Boltzmann
Logistico 0,9617  0,5759 5,0071 0,0789 0,3755 <0,001
Linear 0,9488  0,3492 9,8922 0,0016 0,2467 <0,001

Além das evidéncias graficas, os testes de hipotese mostraram que o
modelo de regressdo linear ndo atendeu aos pressupostos de homogeneidade
da variancia e independéncia residual, deixando claro que a frequéncia
cardiaca ndo mantém uma relagdo linear com as cargas crescentes de
trabalho.

Para o modelo sigmoide de Boltzmann e logistico houve quebra
apenas do pressuposto de independéncia residual. Portanto sera incorporada
aos residuos dos modelos sigmoide de Boltzmann e logistico uma estrutura
autorregressiva de primeira ordem AR(1).

Apesar de muito proximos dos 0,05, ndo se pode considerar que as
variancias residuais para os modelos sigmoide de Boltzmann e logistico
sejam heterogéneas.

Na Tabela 3 apresentam-se as estimativas para os pardmetros do
modelo sigmoide de Boltzmann com erros independentes e autorregressivos
de primeira ordem AR(1) para o ajuste médio da frequéncia cardiaca dos 22
individuos que se submeteram ao teste progressivo.

A estimativa para o parametro Al, quanto ao ajuste médio dos
dados, representa a frequéncia cardiaca do individuo no periodo de

repouso e de inicio de treinamento, quando a carga de trabalho ainda ¢

muito baixa.
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Tabela 3 Estimativas dos pardmetros para o ajuste do modelo sigmoide de
Boltzmann com erros independentes e autorregressivos de primeira

ordem
Modelo
Sigmoide de Boltzmann Sigmoide de Boltzmann AR(1)
Parametros LI Estimativa LS LI Estimativa LS

Al 69,4443 76,4199 83,3954 66,4352 75,7161 84,9971
AS 172,6234 176,8538 181,0842 170,7057 176,8119 182,9179
PI 666,6815 713,1841 759,6866 639,1017 709,4589 779.8161
Inc 209,8102  258,6451 307,4799 195,6984 263,1955 330,6925
0] 0,5993

Quando se considera o modelo sigmoide de Boltzmann AR(1),
o valor da Al ¢ menor que para este mesmo modelo sem o pardmetro
AR(1), ficando ainda mais distante da frequéncia cardiaca avaliada na
carga zero.

A diferenca encontrada para a estimativa do pardmetro AS,
para os modelos sigmoide de Boltzmann com e sem o pardmetro
AR(1), ¢ insignificante do ponto de vista pratico. O valor do
parametro AS estimou exatos 90% da frequéncia cardiaca méaxima
para a média dos individuos.

Os individuos testados apresentam média de idade de 24,4
anos. Logo, a frequéncia cardiaca maxima ¢ de 195,6 bpm e, portanto,
90% da frequéncia cardiaca maximo corresponde a 176,04 bpm em
média.

A coincidéncia dos valores foi grande e serve para reforcar a
interpretacdo do parametro AS na descri¢do da frequéncia cardiaca em
individuos testados com cargas crescentes de trabalho.

O ponto de inflexdo da frequéncia cardiaca, PI, é a carga na
qual ¢ atingida exatamente a metade da frequéncia cardiaca méxima

estimada pela curva. Considere a demonstragdo abaixo:
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(AS — AD)
V=Al+ —F
1+e(1nc)

Substituindo o valor PI no lugar da carga, tem-se

AS — Al AS — Al AS — Al
1+e" Inc te

2A1+(AS—AI)_2AI+AS—AI_AI+AS
2 2 B 2 2

Em diversos trabalhos (COSTA; LIMA; OLIVEIRA, 2007), a
estimativa para o ponto de inflexdo da frequéncia cardiaca ajustada
pelo modelo sigmoide de Boltzmann tem sido superior ao primeiro
limiar de lactato [LL,].

Quando se considera o ajuste sigmoide de Boltzmann com o
parametro AR(1), a estimativa para o PI, ¢ menor que a estimativa
para este mesmo modelo sem o pardmetro AR(1). Na Figura 7 mostra-
se o ponto de inflexdo para o modelo considerando AR(1) e sem
considerar o AR(1).

O PI ¢ o indicativo de aceleragdo maxima da frequéncia
cardiaca. A Figura 7 ajuda a identificar a mudanga de concavidade. A
porcdo anterior ao Pl tem concavidade voltada para cima, enquanto,
apds o PI a concavidade € voltada para baixo.

O parametro Inc corresponde a inclinacdo da curva da
frequéncia cardiaca no PI.

Quando se ajustou o0 modelo de regressio linear simples a média da
frequéncia cardiaca dos individuos, encontraram-se diversos problemas.

Todavia, Lima (1997) apresentou quatro individuos para os quais o ajuste

linear foi superior ao ajuste pelo modelo ndo linear sigmoide de Boltzmann.
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PIFC para o modelo Sigméide de Boltzmann com e sem AR(1)

= SemAR(1) [}
= ComAR(1) I
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Figura 7 Estimativas do ponto de inflex@o para o ajuste do modelo sigmoide
de Boltzmann com erros independentes e autorregressivos de
primeira ordem

Outros trabalhos também apontam uma pequena porcentagem para
os quais o ajuste sigmoide ndo foi eficiente. Em Costa, Lima e Oliveira
(2007), o ajuste pelo modelo sigmoide de Boltzmann foi superior, em 80%
dos casos, se aproximando muito de Lima (1997), que obteve ajuste superior
em 81,1% dos casos e também Oliveira (2004), com 74,4%. Portanto o
modelo ndo deve ser descartado.

O unico modelo ndo linear ajustado até agora para a frequéncia
cardiaca tem sido o modelo sigmoide de Boltzmann. Venegas, Harris e
Simon (1998) apresentam outro modelo ndo linear, que ndo é denominado
em seu trabalho, para descrever a pressdo pulmonar. Porém, apos poucos
calculos algébricos, percebe-se que ¢ o mesmo modelo sigmoide de
Boltzmann com outra parametrizagdo.

Neste trabalho, o modelo logistico obteve bons resultados quando
comparado com o modelo linear e com o modelo sigmoide de Boltzmann. A
Tabela 4 apresenta as estimativas para os parametros do modelo logistico
com e¢ sem o pardmetro AR(1) e os intervalos de confianga para os

parametros ajustados aos dados da frequéncia cardiaca dos individuos.
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Tabela 4 Estimativas dos parametros para o ajuste do modelo
logistico, com erros independentes e autorregressivos de
primeira ordem

Modelo
Logistico Logistico AR(1)
Parametros LI Estimativa LS LI Estimativa LS
Alfa 184,5047 198,6094 2225881 180,8043 198,6092 216,4143
Beta 0,4045 0,5342 0,6673 0,4120 0,5342 0,6564
Gama 0,0012 0,0016 0,0019 0,0012 0,0016 0,0019
0] 0,0003

Mesmo havendo a necessidade de se incluir o pardmetro
autorregressivo, sua influéncia nas estimativas dos pardmetros do modelo foi
muito pequena.

O parametro alfa no modelo logistico estd associado ao valor
assintotico da frequéncia cardiaca, equivalente a AS no modelo sigmoide de
Boltzmann. O valor do pardmetro alfa se aproxima da FCp;, como visto
anteriormente, que foi de 195,5 bpm.

Ja o parametro beta ndo possui interpretagdo pratica, portanto, serve
apenas como um parametro para a localizacdo da curva, enquanto que o
pardmetro gama refere-se a taxa de crescimento da frequéncia cardiaca em
toda a curva, diferente do parametro Inc do modelo sigmoide de Boltzmann,
que indica a inclinagdo da curva apenas no PI.

O ponto de inflexdo para o modelo Logistico ¢ bem inferior a
estimativa para o ponto de inflexdo calculado pelo modelo sigmoide de
Boltzmann.

Obtiveram-se os mesmos valores para o ponto de inflexdo do
modelo Logistico com e sem o pardmetro autorregressivo de primeira ordem.
Na Figura 8 mostra-se o ponto de inflexdo para o modelo, considerando

AR(1) e sem considerar o AR(1)
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PIFC para o modelo Logistico com e sem AR(1)
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Figura 8 Estimativas do ponto de inflexdo para o ajuste do modelo
logistico com erros independentes e autorregressivos de
primeira ordem

Costa, Lima e Oliveira (2007), entre outros, obtiveram o primeiro
limiar de lactato bem abaixo do ponto de inflexdo da frequéncia obtido pelo
ajuste sigmoéide de Boltzmann.

Apesar de ndo possuir tantos parametros interpretaveis, como o
modelo sigmoide de Boltzmann, o modelo logistico ¢ mais parcimonioso e,
mesmo sendo também um modelo simétrico, como ele ndo possui nenhum
parametro para indicar frequéncia cardiaca na carga zero, seu ponto de
inflexdo acaba se tornando mais baixo que o sigmoide de Boltzmann, o que

o torna uma op¢ao interessante para se comparar com ele.

4.1 Comparacio entre os ajustes individuais

Na Tabela 5 apresenta-se o valor do critério de informagdo de
Akaike (AIC) para os ajustes linear, logistico com e sem AR(1) e sigmoide

de Boltzmann com e sem AR(1).
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Tabela 5 Valores de AIC para os ajustes feitos pelos modelos logistico
com e sem AR(1) e sigmoide de Boltzmann, com e sem

AR(1)
Logistico sigmoide de Boltzmann
Individuo com AR(1) sem AR(1) com AR(1) sem AR(1)
1 NC* NC 96,7 95
2 72,54 70,54 68,47 70,09
3 102,54 100,54 97,92 96,81
4 86,29 84,29 71,39 76,4
5 101,37 99,37 84,72 87,77
6 NC NC 102,67 101,02
7 72,41 70,41 NC 63,79
8 103,18 101,18 91,19 89,24
9 84,2 82,2 84,76 83,21
10 83,05 81,05 74,17 72,76
11 107,82 105,82 88,57 88,19
12 79,19 77,19 NC NC
13 NC NC 86,15 85,21
14 100,24 98,24 95,6 94,83
15 74,8 72,8 70,73 74,77
16 106,92 104,92 102,9 101,05
17 91 89 78,58 78,49
18 NC NC NC NC
19 74,37 72,37 75,69 73,78
20 98,56 96,56 93,7 94,84
21 79,08 77,08 71,62 73,83
22 88,09 86,09 79,83 79,23

* Nao convergiu

Os valores marcados em vermelho representam o menor valor de
AIC para o individuo. Para os 22 individuos avaliados, o modelo sigmoide
de Boltzmann foi superior para 18 individuos, sendo 6 individuos melhor
ajustados através do modelo sigmoide de Boltzmann com AR(1) e 12
individuos com ajuste melhor para o modelo sigmoide de Boltzmann sem o

parametro AR(1).
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Dos outros quatro individuos, trés tiveram melhores ajustes por meio
do modelo logistico, sendo os trés sem o parametro AR(1) e somente um
individuo teve melhor ajuste através do modelo linear.

Estes resultados estdo de acordo com Lima (1997), visto que o
modelo sigmoide de Boltzmann foi superior em 18 dos 22 casos. Todavia,
Lima (1997) ndo avaliou o modelo logistico, ficando os outros quatro

individuos todos melhor ajustados pelo modelo linear.

4.2 Identificacdo do PDFC

Na Tabela 6 apresenta-se a sequéncia com os valores médios da
frequéncia cardiaca dos 22 individuos e, na Figura 9, mostra-se qual ponto
foi considerado como ponto de deflexdo, utilizando-se da nova metodologia

proposta para a identificagdo do PDFC.

Tabela 6 Valores de AIC para a sequéncia de ajustes feita pelos
modelos linear e sigmoide de Boltzmann

AIC
n° de obs Linear Sigmoide
5 2,33 3,91
6 3,31 2,27

Como a média das observa¢des dos 22 individuos tem tamanho 20, a
primeira iteragdo foi ajustado com as observagdes 10 e 11. A iteragdo
seguinte foi feita com as observagdes 10, 11 e 12, até parar na sexta iteracao,
que foi feita com as observagdes 10, 11, 12, 13, 14 ¢ 15. Portanto o ponto de

deflexdo ¢ a observagdo de nimero 15, dos dados mostrados na Figura 9.
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Figura 9 Estimativa do ponto de deflexdo da frequéncia cardiaca

O ponto de deflexdo para a frequéncia cardiaca avaliada por este

método é dado na carga 1260 Kpm™?!

, enquanto quando ele foi calculado
por meio da metodologia de Kara et al. (1996) foi encontrado na carga
1170 Kpm™! e, por meio do método de Costa, Lima e Oliveira (2007), na

carga 1080 Kpm™1

, para os dados que serdo utilizados na metodologia.
Na Figura 10 mostram-se os pontos de deflexdo e seus respectivos

métodos:
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Figura 10 Estimativa do ponto de deflex@o, obtido por meio dos trés
métodos

Seguindo o protocolo de que o primeiro limiar de lactato ¢

identificado pelo menor equivalente de [La]/W, e utilizando os dados de

Lima (1997), € possivel verificar que o LL; ocorreu proximo a carga

720 kpm.min~!

, 0 qual se associa fortemente com o PI do modelo
sigmoide de Boltzmann ajustado para a média da frequéncia cardiaca dos
individuos.

Ja o ponto de inflexdo obtido através do ajuste do modelo Logistico
aos dados médios da frequéncia cardiaca ficou muito abaixo do LL;.

O segundo limiar de lactato foi determinado adicionando o valor
fixo de 1,5 mmol/l ao menor equivalente. Como, para o menor equivalente,
a [La] foi de, aproximadamente, 2,5mmol/l, adicionando 1,5 mmol/l
teremos 4 mmol/l, que é o mesmo valor quando se adota o protocolo fixo
para se determinar o LL,, e este foi encontrado préximo a carga de
1170 kpm.min~!, se aproximando mais do ponto de deflexdo obtido pelo
método Dmax.

Mesmo que em alguns trabalhos tenha se afirmando que os limiares

de lactato foram encontrados em cargas distintas a dos pontos de inflexdo e
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deflex@o, neste trabalho encontrou-se uma forte associacdo entre estes

pontos.

4.3 Seleciio dos modelos ajustados

Por meio dos avaliadores de qualidade de ajuste apresentados na
Tabela 7 observa-se o modelo sigmoide de Boltzmann com estrutura de erros
autorregressivos de ordem 1 apresentou um melhor ajuste aos dados, devido
aos menores valores do desvio padrdo (DPR) e do critério de informagdo de

Akaike (AIC).

Tabela 7 Estimativas dos critérios de sele¢do: desvio padrio residual
(DPR) e critério de informacdo de Akaike (AIC), para os
modelos ajustados, na descri¢do da frequéncia cardiaca em
cargas crescentes de trabalho

Critérios de Selec¢io

Modelo DPR AIC
Sigmoide de Boltzmann 2,776 103,1409
Logistico 5,17 127,2257
Sigmoide de Boltzmann AR(1) 2,7295 96,0038
Logistico AR(1) 5,1704 129,2257

Nas Figuras 11 a 14 observa-se a representacdo grafica do ajuste dos
modelos sigmoide de Boltzmann e logistico, com intervalos de confianca de
95%.

Nota-se que o modelo sigmoide de Boltzmann com e sem o
parametro autorregressivo de ordem 1 consegue descrever melhor os dados,

contemplando desde a parte inferior até a parte superior dos dados.
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Figura 11 Ajuste sigmoide de Boltzmann para a frequéncia cardiaca em
cargas crescentes de trabalho com erros independentes e intervalo
de confianca de 95%

Sigméide de Boltzmann AR(1)
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Figura 12 Ajuste sigmoide de Boltzmann para a frequéncia cardiaca em
cargas crescentes de trabalho com erros autorregressivos de
ordem 1 e intervalo de confianca de 95%
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Logistico
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Figura 13 Ajuste Logistico para a frequéncia cardiaca em cargas crescentes
de trabalho com erros independentes e intervalos de confianga de
95%

Logistico AR(1)
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Figura 14 Ajuste Logistico para a frequéncia cardiaca em cargas crescentes
de trabalho com erros autorregressivos de ordem 1 e intervalo de
confianga de 95%
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4 CONCLUSAO

Reforga-se o fato de que a frequéncia cardiaca mantém uma relagéo
ndo linear em cargas crescentes de trabalho.

Quando se considera o ajuste para a média dos dados da frequéncia
cardiaca, o ajuste pelo modelo sigmoide de Boltzmann com pardmetro
autorregressivo de ordem 1 ¢ superior aos demais modelos e ndo fere
nenhum dos pressupostos sobre o residuo. Portanto, a estimativa para os seus
parametros € ndo viesadas e com variancia minima e, por consequéncia, toda
inferéncia feita através dele estara correta.

O modelo logistico € uma alternativa para se detectar o ponto de
inflexdo quando o ajuste sigmoide de Boltzmann nao for possivel.

Dos 22 ajustes individuais, Lima (1997) estimou que o ajuste
sigmoide de Boltzmann foi superior para 18 individuos e o modelo linear,
para 4 individuos.

Quando se inclui 0 modelo logistico, a propor¢do para melhor ajuste
ainda continua com o modelo sigmoide de Boltzmann com melhor ajuste
para 18 individuos. Porém dos 4 que antes eram melhor ajustados pelo
modelo linear, neste trabalho, 3 passaram a ser melhor ajustados pelo
modelo logistico, ficando apenas 1 melhor ajuste para o modelo linear.

Os valores encontrados para o primeiro e segundo limiar de lactato
se associam, respectivamente ao ponto de inflexdo e o ponto de deflexdo da
curva da frequéncia cardiaca ajustada pelo modelo sigmoide de Boltzmann.

A proposta para determinagdo do ponto de deflexdo da frequéncia
cardiaca € interessante, porém, necessita ser simulada diversas vezes, € o
ponto de deflexdo encontrado por ela avaliado visualmente por um
profissional da area.

Quando os individuos nédo atingem o platd da frequéncia cardiaca, o
modelo sigmoide de Boltzmann nio ¢ eficiente, e nestes casos, o modelo

logistico se torna mais eficiente.
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Os pontos de transi¢do da curva da frequéncia cardiaca e os limiares
de lactato, segundo dados encontrados na literatura, sdo fortemente
associados ao tipo de protocolo que sera obtido, aos dados e ao tipo de

treinamento prévio do individuo.
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