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NOTACAO

Parametro é ser egtimado;

Estimativa de minimos dquadrados ordinaArios;

Estimativa de minimos quadrados ordinarios sujeita
restricdes; .

Estimativa de minimos qanrados generalizados;

Estimativa de minimos quadrados generalizados sujeita

restrigdes.
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CAPITULO I

INTRODUCAO

Suponha que um sistema esteja sujeito a determinadas
modificag@es instantineas relevantes, previsiveis ou n3io, em suas
caracteristicas estocasticas, "capazes de influir na manuteng3o .

continua de seu perfeito funcionamento.

Nidoc seria diffcil enumerar uns tagtos exemslos de
fendmenos que poderiam ser caracterizados desta maneira, nem
tampouco seria estafante avaliar os transtornos decorrentes desta
"instabilidade" estocastica, portanto, n3iIo se requer estranheza
deparar com um grande numero de trabalhos cientificos dedicados A
anidlise de problemas correlatos. Como ilustragXo, pode-se citar
determinadés situa¢Bes, provenientes dos trabalhos de Controle
Estatistico de Qualidade, nas quais, determinadas modificag¢des no
comportamente probabilistico " dos "defeitos” do processo de
produgio, influenciam decisivapente na preservag¢Io dosvpadrﬁes de

qual idade adotados.



a

Ds  interesse capital nos estudos dedicados a analise

deste problema, destacam-zo o instante © a forma como s@ processa

tal itransigio probabilistica. Assim, Tretira-se da literatura

cspecifica, tanto trabalhos relativos a casos nos quais o momento
Az fransigio =¢ dA Jdu forma abrupta e repentina quanto casos nos

chear va uma transi g o suave ¢ quase 1mperceptivel.

iRl s E

& qualguer mansira como s&@ analise o© momento da
transigio, sste cumpre o papel de "divisor de aguas*,
particionando sequsncial mente Ctemporalmented as possiveis
raspostas obtidas de. um sistema .em dois ou mais conjuntPS
hetorogdéneos sntre si scob o ponLo de vista estocistico. Bastante

citads na literatura sztatizstica, © problema & reconhecido através

. f
da denominagdc "Change Foint FProblem®.

Para ofweitoc deste trabalho, restringe-zse a gama de
ocorrdncias de possiveis alterages probabilisticas do sistema a
aApSNas Uma, isto &, as respostas obtidas de um sistoma passam de .
um para outro sstado probabilist}co, num dado instante © de uma

tal forma.

Formalizando matematicamente az iddias oxpostazs até
ent.Xo, suponha uma seguéncia ordenada (temporall de variaveis

alsatdérias X X s ... XN . Diz-se que ocorreu um “change
1 2

point” em T, onde T & inteiro no intervalo [(2,N-1], caso:
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onde, F;C.,.) e F_ (.,.) sup@e-se possuirem formas funcionais
comuns e conhecidas, diferindo apenas | pelos valores
desconhecidos dos parametros e =8 ,6 ,...,8 > e
: 1 114 42 1k

e = 8 _,8 ,...,8 .3, " k,l conhecidos e 2] > e

2 21’ 22 2l ‘ 1 2
Conslidera-se ainda desconhecido o valor do indice v , onde
e processa a transigio, sendo pois, tido como mais um

parametro da fungio de distribuigfo conjunta. de

probabilidades de X = CX‘.Xz,....XN).

Desta forma, observada entio uma sequéncia ordenada
temporal de valores amostrais X p X e 0 X . manifesta-se
primeiramente interesse em fazer inferéncias sobre T.

Posteriormente, e em fun¢io da problemitica abordada, consegue-se

também realizar inferéncias sobre os parimetros 6‘ e 92.

Dentro deste eséopo. um grande numero de casos especi#is
tém sido considerados. Formaliza¢@es mais complexas, acompanhadas
por diferentes hipdteses de susteﬁtagﬁo s3o abordadas através de
diversas metodologias estatisticas, de‘ forma a conseguir ‘uma
representagioc mais realista para os ﬁroblemas reais especificos
considerados. Shéban 1880 enumera uma vasta referéncia
bibliografica relativa ao assunto, classificando os trabalhos

existentes através das metodologias adotadas.



Entre oz caxos que despertam maior interesse, situa-se o

ajuste do modelos de regress¥o linear, compostos por diferentes

segmentos funcionais, relativos a diferentes partigBes no dominio.

das variavels independegntes. Uma vasta literatura acerca do
praobl ema citado pode sor sncontrada atraves de di versas
entitulagdes. entre as guais cita-se  "Segmented Regression',
"Zwitching Regression®, "Pisceowiss Ragraés'on" ou "Two Phase

Regression

tal problema por

fizoram

©

Raelativo

trabalhos,

uzo Jdo

~

deste trabalho, convencionou-se denominar

"Modelo de Regressio Linear Segmentado*.

este caszo especial, alguns pesgulsadores

diferentes metodologias estatisticas oem sous

dentre os quais pods-se deostacar:

retira da fungdo de veroszzimilhanga a=z

estimativas dos parametros que compdem um modelo segmentado e

descontinuo do regressdc linear simples.

o

S

ent C1881) anzaliza algumas hipdteses de interesse para

o pessgquisador acerca do modaelo proposto por Quandt (19688), sujeito

I
"1

estrigdo de continuidade no ponto da transigl3o de fases. Para

tanto, utiliza-se da metodologia dos minimos guadrados restritos.

por

Robinzon (1493840

Quandt  C19S€D

utiliza o3 mesmos argumentos propostoz

para estimar @ testar a significncia dos

paramstros gque compfem um modelo segmentado continuo de regress3o

polinomial.



Hud=on (189683 analisa, clazzifica @ propdSe alguns
procedimentoz de analisze para o ajuste de modelos de regressio
segmentado, sujeitos ou ndo a restrig8es nos parametros, atraveés

da metodologia dos minimos quadrados.

Hinkley C15638, 19713 estuda o problema da estimagHo e
testes de hipoteses acerca do ponto de transigio em um modelo
bi-segmentado de regressfc linevar szimples, utilizando argumentos

fundamentados na fungio de verosszsimilhanga.

Gallant & Filler (18733 conszideram o© problema da
estimagIo numérica, através do método de Gauss-Newton, de modelos -
bi-segmentados de regressio p‘Ol inomial restritos a condig3do de
continuidade e 5u'avi dac?a da derivada na wvizinhanga do ponto de

mudanga de faseos.

Feder C1973a, 1275bd analiza detalhadamente o=
procedimentos de inferéncia utilizados até ent3oc para testar
hipdtesss relativas ao ponto de transigio de fases nos modelos de
regr 95530. linear segmoentadoz. Discute também algumas dificuldades

técnicas surgidas com a adogXo de argumentos assintdticos baseados

na fungdo deo wverossimilhanga.

Lerman (1880) prop8a o método numérico de busca
“Grid-Search®”, através dos argumentos de minimos quadr ados, como
um procedimento alternativo agqueles propostoz por Hudson (19682

para estimagdo do ponto de Lransig"a’o de fases de modelos de



regressido linear -segm@nba?os. sujeitos - a rqstriq&cs nos
paramnwtron. O método }.:roposto por .Lcrman C1880) & convenientemente
Util na resolugdo de problemas relativos ao modelo dcscriio pdr
Gallant @ Fuller (1873), nos quais as restri¢les de continuidadc )
suavidade dab derivada ma wvizinhanga do ponto de transig¥o s3o
impostaz ao modelo linear segmentado.

Esterby & El-Shaarawli (19210 Gst.ab.alacem um procedimento
par A cutimacio o testes de hipci.tasas de parémetroszs de modelos
Ol L Ioii el s segmentados descontinuos, baseados nos conceitos de

veroszimilhanga parcial: marginal & condicional.

Zob o ponto de wvista Bayesiano, Bacon e Watts (18710,
Ferreira (19753 s Salazar o Broemeling (;10813 sntre outros,
,ar.aliéaram & propuseram procedi montos de inferéncia para o
problema.  For outro lado, Smith 1979 cpnsiderou argumeﬁtos;
stritamsnte numéricos no tra'tament.o do problema, através de
"Zplines” linsares.
Uma impl. smentagio compu*l';acional de alguns procedi maﬁtos
de eztimzgdo dos paramstiros de uﬁ modeloc de regresszdo segmentado,
pode sor encontrada na "procedure” NLIN do "software” eostatistico

ZAS.

No presente trabalho, de cunho bicestatistico, procura-se
ajustar um modelo de regressio linear bi-segmentado a observagdes
temporais da resposta Ventilagdo Minuto Respiratdria Cvolume de ar

inspirado por minuto) obtida da experimentagdo em individuos



sadios submetidos a esforgo fisico progressivo. O interesse

prifncipal do trabalho consiste na estimagXo do ponto de transig3o

cL

sntre os ois sub-modeloz lincares consideradoz, objetivande a
quantificagdo ds ' uma caracteristica fisioldgica individual,’

ac=nciada a0 extado fisico @ orglnico instantineo dos individuos,

oninminada Limdar ds Anasrobiosg (LAY, A partir do conhecimento

<

deste valor, fisiclogistas admitem realizar desde a avaliag3o das

condigoes fisicas de atletas em treinamento atd a confirmagilo de

diagnosticos sm pacientes com deficidncias cardiopul monares.

) Ho capitulo 'II, procura;;a destacar o conceito, o

iziclogico de atuagdoc & as formas usuais de dotecgdo e

[ s}

MEC ANl SmMS
guantificagdo do Limiar de Anasrobiose. Discute-se ainda, a
validade destas. formas de gquantificagio @ sugere-se sua estimagdo

.atraves ds model os estatizsticos de regressio linear

bi -segmentados.

Mo capitule III, irabalha-ze com oz modeloz do regreszzdo
linear segmentados, classificando-os e apresentando procedimentos

adequados para a sua analise, através do método dos minimos

quadrados ordinarios.

No capitulo IV, introduz-se a nogido do tratamento de
modelos de regressXo linsar bi-zsegmentados, sujeitos a hipdtese de
rosiduocs aptocorrelacionados, através do método dos minimos

quadr ados generalizados. .



Enfoca-s@, wvizto &z caracteristicaszs do problema que sz=e
deseja esztudar, apanas os procedimentos de estimagioc pontual do
momento da transigSo entre os sub-modelos propostos, sem contudo,
despender gualguer esforgo com a analise de estimatiwvas por
intervalos ou teztes de hipdOteses acerca deste parametro, o que,

certamente, constitui em um prosseguimento do trabalho.

No capitulo V, formula-s¢ estatisticamente o problema
biclédgico abordado, Justificando a sua utilizag3o. Discute-se
também um estudo ilustrativo sobre o comportamento do procedimento

proposto, através de algunz conjuntos de obzervagBes simul adas.

No capitule VI, descreve-se¢ o aparato experimental
utilizado na obtengdo das observagbes modeladas e apresenta-ze os
resultados obtidos atravées do tratamento estatistico efetuado,

acompanhados por algumas discuss@es relevantes.

No apéndice 3, um estudo comparativo, comumente
encontrado na literatura bio-médica ospecifica, & realizado com os
resul tados obtidozs através do modeloc propozto ® com os resultados
obtidos através de critdrios informais frequentemente utilizados

por fisiologistas.

(



CAPITULO II
O PROBLEMA BIQLOGICO

I[I1.1 O Limar DE ANAEROBIOSE

) A exeéuq&o de trabalho muscular '~estid associada ao
incremento das atividades cardiovascular e respiratéria, tendo em
vista o aumento do metabolismo CMartins, 1986). Em anos recentes,
muitos pesquisadores tém estudado a obteng3ioc de um parametro de
relacionamento entre a forma deste incremento, durante a
realizagZo de trabalho muscular, e o comprometimento do mecanismo

cardiopulmonar. Dentro deste escopo, Wasserman et al. <(1864)

introduziram o conceito de infcic do Metabolismo Anaerdbico, que

viria mais tarde a ser reconhecido como forma de avaliag%o da

capacidade individual de trabalho fisico.

Através de exercicios fisicos de intensidade progressiva,
Wasserman et al. (1964) registraram a existéncia de um nivel de

esforgo, além do qual notava-se uma elevaglio abrupta na taxa de

]



cido lactico zanguineo. =te valor de e=forgo fisico registrado

L

foi interpretado como um indicador individual do inicio do
met.abolisme anaerdbico muscular e recebeu a denominagSc de Limiar

de Anaserobiose CLAD.

O conceito de Limiar de Anaerobioszse (LAY tem sido usado
na interpretagdo dos mecanismos .de trocas oenergoeticas a nivel
muscular, como um valor de trabalho ou como a quantidade de
oxigeénio consﬁmida, a partir da qual, o© processo metabsdlico
aorébico nHo consegue susteontar a produ¢fo noecessaria para a
manutengdoc da concentraglo intramuscular de ATP C(CAdenosina
Trifosfato),.intermédiério energético obrigatério na transformagSo
da energia ingerida no alimento em energia mecinica da contra¢Ho

muscul ar.

Como consequéncia, o aumento do esforgo muscular além do
LA, provoca um incremento na glicdlise anaerdbica vi sando suprimir
o daficit intramusculaf no nivel de ATP.V © gue, Ppor sua VvezZ,
implica na elevagso da concentragio muscular de &cido lactico e

uma consequente acidose metabdlica.

A acidose matéﬁélica induzida pela formag8o de 4&acido
lactico, provoca mudangas fisioldgicas nas trocas gasosas
respiréﬁé?ias, estimulandé o aumento excessivo da ventilag3o.
basta forma, o fenémeno que ocorre a nivel muscular, pode ser
identificado atravas de suas'consaquéncias a nivel respiratdrio

C(Wasserman, 1986).

10



Inicialmente,. o LA foi usgdo clinicamente por Wasserman
et al. (189641 na avAiia¢$¢ da tqleréhcia a exerciclios fisicos por
indi viduos portadores de-doengas cardiorespiratériésf Entretanto,
em anos recentes, o interesse p919 "LA tem se diversificado,

seqgunde Calozzo et al. (1882), entre outros, no sentido de:

- RN L UAT disqnm:ticm déAuma wérie de patg}ogias que afetam
de  Aalguma maneira a cadeia dos processos fisioldgicos do
exercicio;

- estudc do eferto de drogas na resisténcia ao exercicio fiéico;

- prescri¢io de exercilcios fisicos;

- avalia¢§o da evolug¢io da capacidade fisica de atletas
submetidos a tréinamento;

- estude de propriedades bioqﬁimicas dos musculos;

- caracteriiaggo_da resisténcia fisica de individuos.

RPelative a caracterizagZio da resisténcia ‘fisica de
individuos, Whipp et al.‘C1981) descreveram o LA como um parametro
c¢have na definig¢Zo i ndividual da habilidade de sustentar
exercicios fisicos de alta in@ensidade. Para os pacientes
cardiopul monares, Yeh et al. C1983) descrevgram o LA como . uma
medida direta do esforgo no qual o sistema cardiovascular falha ao

tentar repor o suprimento de oxigénio necessario a manutenqﬁé do

trabal ho.

O uso do LA em medicina clinica, em grande parte, aepende

do conhecimento dos valores normais assumidos pela populagfo

11



saudavel. Desta forma, Naimark et al. (1964D, éitado por Wasserman
et al. (1873), estudaram pacient;s com deficiéncias na vﬁlvula.
mitral e, Wassermah..et";l.. CQQG&D. ectudaram uma ;ariedade de
outros pacientes com doencas cardigcas. comparandé e encontrando

valores de LA bem abaixo dos niveis obtides em individuos sadios.

11.2. Formas De DereccAo Do LA

A existéncia do LA no metabolismo energético do maGsculo é
bem aceita entre os estudiosos no assunto, entretanto, os

critérios utilizados na sua detecgdo tém gerado controvérsias.

O processo paré a obteng¢io do wvalor do LA consiéte. em
principio, na analise do compor tamento das respostas
hematogquimicas e cardiorespiratérias a um teste ergométrico tipo

rampa ou escada CMartins, 18863. -

Através de métodés hematoquimicos invasivos; amostras
sanguineas sfo retiradas. regularmente, equiespagadamente no tempo,
ao longo de experimentos com exercicios fisicos progressivos, a
partir das quais analisam-se as  modificag¢Bes no comportamento
grafico das curvas da concentracfo do laétato sanguineoc. De posse

destas informagd3es, segundo Yeh et ‘al. (19833, o LA tem sido

detectado visualmente, e entio quantificado, a partir de

diferentes critérios, entre os quais destacam-se:

i2



- comn o instante onde se ‘cbsér va o 1inicio de um incr emento
abrupto no lactato-venoso;.

- como o instante 6ndefsé observa o inigio de um c;escimento nio
linear no lactato venoso; |

- como o instante onde se observa o inicio de um crescimento

exponencial no lactato venoso.

As variagSes nos critérios metodolédgicos de detecg3o
visual do LA a partir de métodos invasivos, além de discordantes
contam com o fator subjetive da exata identifica¢Zo visual do

instante onde ocorreram tais mudangas.

_Para facilitar a detec¢io do LA. evitando a viola¢3Zo do
organismo do indivi&uo submetido ao estudo, numer osos
invespigadoresiiém feito uso de indicadores cérdioresﬁiratérios
nio invasivos, baseados na hipétese de que a acidose metabdlica,
induzida pela forﬁagﬁo dé Aclido lactico, .provocaria mudangas
fisioldgicas nas trocas. gasosﬁs respiratérias.‘ ou seja, que a
mudang¢a na concéntraqﬁo de lactato a nivel muscular e sanguineo
ocorreria.quase dque simultaneamente e que o ponto de elevagZo de -
lactato sanguineo poderia ser usado para caracterizar a acidose

mnetabdlica e o limiar de um relacionamento alterado entre

ventilag@o e consumo de oxigénio (Wasserman et al., 1973).

Segundo Yeh et al. (1983), muitos dos critérios usados

para a deﬁecqﬁo nfo invasiva do . LA foram introduzidos por

Wasserman, Whipp e Davis ac longo de suas pesquisas. O LA foi

13



primeiramente quantificado como sendo o nivel de esf ;Dr'qo fisico
instantanso. onde se observawva .. visualmente, o inficio | de um
incremento substancial no Quociente Respiratério C" Rel ag3o OnL.rc ‘a
eliminaglo de - CC>2 © © consumo de oxigéniol. Mais tarde,
defendou-ze a detecgdo do LA, como o nivel de esforgo fisico

instantaneo a partir do qual observava-se:

- o oantcio de um incremento niAo linear na Ventilagio Minuto
Resplratariag
~ o inicio de um incremento ndo linear na Produgio de Didxiodo de

Car bono;

Em adigio, Davis et al. C1Q793 propauseram também que o LA

guantificado como o nivel de esforgo fisico,a partir do qual

v]
1
i
[i1]

servava © inficio de um incremento sistemitico no Eguivalente’

o

= o

||

Ventilatdrio para Oz (isto &, VentilagHo _ MinutoConsumo de Oz) sem
que houvesss um incremento no Equivalente Ventilatdrio para CO2
Cisto &, Ventilag¢3o Minuto/Produgio de COz) . Além destes, outros

tantos critérios nfo invasivos foram propostos e adotados por

I1.3. Dlscussass

A grande diversidade dos critérios empr egados na
determinagfc do LA podem, sogundo Martins (19885, dar uma idéia
tanto da imprecisio envolvida. nas medidas, devido ao caracter

subjeti vo, quanto da n3o especificidade das mesmas. : ' .

14



A introdugdo de analisadores quimicos rapidos e
eficientes e de computadores de processamento em‘tempo‘real tém
possi bil i tado a detecgio e a qu:-xnt,i ficagZo invasiva do LA com
maior rapidez e confi#bilidade. Por outro' . lado, muitds

pesquisadores jA utilizam o computador, também para a determinac;ﬁd '

nao invasiva do parametro LA a partir de respostas
cardiorespiratdrias, contando com o auxilio de critérios
matematicos e estatisticos, o que, a principio, implica na

ellminag o do caractel subjetiva embutido na determinagio visual.

Dentro desta filosofia, Orr et al .. 19820 descreveram um
algoritmo computaci onal, baseado em critérios estatisticos, para
detectar o instante da mudanga no comportamento numérico dar curva
da VentilagZio Minuto Respiratdria versus °(';'ow_:.um'o de Oxi géni; 6.
Utilizaram-se, para 't,ant,o. das no¢gBes dée modelagem estati{stica

atraves de reygressdo linear multi-segmentada, composta por dois ou

trés segmenios de reta consecutivos.

Tende em vista a importéancia do tem# e o caréacter
impreciso envolvido na detec¢io visual, invaéiva ou n3¥o, do'LA'.
propdSe—se neste trabalho a utilizag¢Zo das nogSes éstatisticas de
ajuste de modelos de regressio linear bi-segmentados, na tentativa
de se quantificar a c;corréncia de um instante de mudanga no
compor tamento funcional de algumas medidas cardiorespiratérias,
associ;:i'as' a realiz'agﬁo de um experimento envolvendo exerci{cios
fisicos progressivos, ou seja, na 'téntativa de se estimar o LA a

partir de pariametros de modelos estatisticos.



Deve-se notar, que a proposta de estimagdo estatistica do
LA n¥o creditalita o resultade obtido a responder pelo ver dadeiro ‘
nivel de ULrabalho muscular no quéi ocorre ‘o infcio do metabelismo
anaerdbico, nas sim,  répresenta simﬁlesmente‘,a formul?qﬁq
matematica dos critérios de detecgZo visual citados na literatura
espacifica e obtidos a partir de estudos fisioldgicos,
dezvincul adaos de gqualguer caracter subjetivo, proveniente da

evperiéncia do pesquisador.

Fara tanto, contou-se com a colaboragi3o da Se¢3o de
Hemodinami ca e Fungdo Pulmonar do Hospital das Clinicas FMRP-USP,
onde foram realizadas sess8Ses experimentais que culminaram na

obtengio dos dados QUe estio analisados aoc longo deste trabalho.
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CAPTTULO {11
O MODELO DE REGRESSXO LINEAR SEGMENTADO

1111 INTRODUCAO

Considere um conjunto do pares ds obzservagBes
crperimsntal s que aparentemsnte guardam entrs zi um relacicnamento
funcional, "omposio por uma sequéncia de sub-model os }ineares
distintos, relativos & uma partig%o no dominio das variaveis
independentes, azssociadozs & um componente estocastico. A tal

glaciocnamento funcional denomina-se, estatisticamente, Modelo de

o

Ky

earensan Linear Segmentado.

Formalizando matematicamenté esta definigZo, sejam X e Y
duas soquencias pareadas de observadlies oxperimentaiz que 5@
relacicnam atraves de um modelo de regressdo lingar segmentado.
Portanto, considere uma certa partigio no dominio da sequéncia X :
{P1 Pz RN Pk}, a qual ipduz de forma biunivoca uma partigdo no

domirnic da szequéncia Y. Desta forma, © relacionamento funcional
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entre X e Y pode ser representado da seguinte maneira:

ECYD = fCXD I CX> + £CX> 1 CXD.+ .. HECXD T XD
1 Pt 2 p2 k pk

onde,
1 se X € P,
1
I CXD =
P
O caso contrario
aGi .
£CX> = [ e_q x! para todo i =1,2,....,k
j=o '

.onde. Gi &€ o grau do polinémio de indice 1i.

Deste modo, tem-se que a esperanga de Y, ECYD, pode ser
estimada através de uma composigXo de fung@es lineares nos
parimetros, dos valores amostrais assumidos por X, correspondentes

ao elemento da parti¢Zio a qual pertencem.

Através de uma notagZlo diferente, pode-se escrever o

modelo proposto como:

i8



( G1 s
Ee,x"'&s 7 Ao £ X S ¢
1j 1
j=0
G2 . ,
e x! + = i €4 <« X S c2
2j 2
j=o
y = | . , €2.1)
Gk i
+ . - x <
2 Bij £ ;. Ck-1 < x £ Ax
1=0
o
onde,
k, Ao, Ak e Gi (i = 1,2,...,kd) s3o constantes conhecidas;
ECe > = 0, ECe s ') = 107, i =1,2,...,k
L9

Os x’s sXo valores amostrais distintos relativos a4 wvariavel X e

preservam uma certa ordenagdo,

1A
¥

Ao

A
X
A~

. ... < xx‘$§21<xt1*1 <...X xxk_iﬁck-a <...X X
O vetor C = Cece,c2,...,ck-1) das ‘abscissas dos pontos de
transi¢3o, pode ou n3o ser desconhecido, sendo que, uma vez
assim considerado, torna-se parametro do modelo, devendo ser
estimado atraves c.ios daaos disponiveis. Neste caso, o vetor I =
CIa,l2,...,Ik-13, dos indices que induzem. a parti¢io na

sequéncia ordenada, também é considerado pariametro do modelo;

ig



E de grande interesse o caso em que o modelo de regress3o
$egmehtado ¢ composto por  apenas dois sub-modelds lineares
distintos, associados a uma partigﬁo no dominio de X, composta por

apenas dols elementos, X : {P1 Pf}. A este modelo denomina-se

Modelo de Reqress¥o Linear Bi-Segmentado, e pode ser representado

notacional mente como:

ECYD = T CXD I CXD + £ X0 I XD
1 229 2 fo¥4
onde,
1 se X e P,
i
I XD =
pL
o caso contrario
Gt
- b}
f‘.\CXD .2 Q,Lj bYe
j=o

onde, Gi é o grau do polinémioc de {ndice i (i = 1,2).

ou ainda,

1 a1
E e, <! + & ; Ao £ x < ca
1) . 1
j=o
Y = . . €3.2)
az
6. x + = ; €1 ¢ X = A2
2) 2
1=0
.
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Fara o qua supSe-ze todas as consideragdes feitas aoc modelo.

Sescennt adde 5010, mantida a devida dimensionalidade.

Seria relativamente simples se o modelo definido em

[
-
“
It
[y
{s
5
[Q
[\
B
f
&
=

cotizd doragiioc o proévio conhoci mento dox
valores das abscissas dos pontos ,dé transigio (nho caso, o vetor
e Sy Ui egquentenent e, depara-<e com o caso em que a falta de
conthecioventa previo dezste vetor, abriga o pesquizador a estima-lo
a4 partir dos dados disponiveis, o que 1 mpil ica em um substancial

aumento ho grad de difaiculdade analitica do problema.

Em associagdo as dificul dades . Ppr oporcionadas pelo
desconhec mento dos val ofes do vetor C, muitas w;ezes depara-se com
a necessidade de se impor determinadas rest!rig&ies aos parametros 8
do modelo, wvi sando uma mel hor adeguagZdo do \ problema estati{stico
formalizade ao f‘eni:mle‘no real em analise, impli cando assi m,

novament e, no crescimento da compl exidade do modelo proposto.

Tendoe em vista o modelo abordado (3.1), deseja-se
poertanta encontrar estimativas para os parametros 8‘ . 62 be oo s ek » €
e I. Para tanto, comumente, faz-se uso do critério dos Minimos

Quadrados, ou seja, estimam-se oS parametros 61,62.... ,Gk, Cel,

tais que ‘mimimizem a fungfo Soma das Somas de Quadrados de

Pesiduos (S3SQR), dada por:

k
s=oR = E T ly, - f‘,‘ij,B,‘)Jz
L=

1 ci-1 < xj X et



onde co = Ao e ck = Ak
sujeita, ou nio, a determinadas res{,ric;&‘Ses nos parametros.
No caso de modelos de regressZo linear bi-segmentados, os.

estimadores de mi ni mos quadrados ° para 9‘ R 62 . c e 1

Fad

CG‘. 62. c e f) s3o valores que minimizam a fung¢Zo Soma das

Somas de Quadrados de residuos, dada por:

A ¢ : N : .

2 2

X = [ - £ {x,821 + - ff (x ,6 .
SSEQR 'E‘ y_j . xJ, . J=§+1 [yJ 2 xJ, ‘2)]

sujeita, ou nio, a determinadas restri¢Bes nos parimetros.

A ado¢gIo do critério exposto na estimagio analitica dos
paréametros do modelo tratado, torna-se um trabalho n¥o trivial,
visto que a fungio SSOR possui. potencialmente, diversos minimos
locais e é n¥o diferenciidvel em um certo namero de pontos

(especificamente se algum xj coincidir com alguma das abscissas

dos pontos de transiqgio ecid

Trata-se portanto de um trabalho estatistico de razoavel
compl exi dade, porém, de grande aplicabilidade em problemas reais,
© que contribui para o prosseguimento das pesquisas a .ele

dedicadas.

Convém salientar que a partir deste momento, o trabalho
serd restrito ao tratamento de modelos de regress3o linear
bi-segmentados (3.2, tendo em vista a resolugio do pfoblema

biolégico que, ao final, mereceri considerago.
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112 CLassFicacao - Dos ~ Mobretos D REGRESSAO LINEAR

BI-SEGMENTADOS "

Hudson (18662 sugere uma classificagio para os modelos de
regreaszsdo linear bi-segmentados atravées das restrigBes impostas

aos  parawelros, adotando procedimentos optimais de resolugio e

AT b e i oo owadA G o Jder el o suges i do.
Cesstoa Dintma,  dhsL nguem-se o modelos de regressXo linear
R LI C I S R PR T continuos, atraves da inmposigaoc da seguinte

restricido acs parametros do modelo:

A: fCe , @d = £.cc 823 €3. 3

No caso de modelos continuos, o© ponto ¢ ¢é denominado

ponto de jungio dos saab- modelos. No caso de modelow descontinuos,

a relfaeréndla ao ponto ¢ & feita como ponto de mudanga ou troca de

.fases.
Antes de retomar a sequéncia da explanagio, comenta-se
que © ajuste de modelos de regressido linear bi-segmentados
descontinuos & um problema de fAcil resolugio mas, contudo, n3o

4 abordado neste trabalho Cver Hawkins, 1976).

‘[v
ul
=4

Cogita-se ainda, agora relativo aos modelos continuos,
sobre a possibilidade do ponto de jungio ¢ coincidir ou n&oc com
um dos wvalores amostrais observados x's e, sobre a forma como
ocorre essa JUNGEo, suave ou bruscamente. Estatisticamente, tais
conjecturas podem ser incorporadas ac modelo de regressio linear
bi-segmentado, através das seguintes restrigdes impostas aos
parametros: ' .

~
B: < = S ou x™ <& e £ oxT C3. 4D
. b { I+1 ) )
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C: 1'Ce , 8>3 = f(’Ce , 6D . 3.8
1 1 z . 2 :
onde, I = (G1+1,Gl+2,...,N-CG2+1));
G1l+1 ¢ o nUmero de barémetros a serem estimados

sub-nmodelo f1C...);

Ge+l ¢ o numero de parametros a serem estimados

sub-model o f2C R I
f'Ce,@ = 8 £ CX,80 ~ 8 X ~
A8 1 =C
Assim, apesar de tratarem-se todos, de modelos

no

no

 de

regressfo linear bi-segmentados, continuos e com restri¢Ses nos

parametros, Hudson (1866) classifica-os em trés tipos, visando

otimizar os procedimentos de anailise. Segue-se a tabela,

TABELA III.1. Classificago dos modelos de regressZo linear

bi-segmentados segunde Hudson.

c ® X = c = x 7
x x
f:¢c , 83 # £iCc , 8 TIPO I TIPO II
C jun¢Xo bruscad ' '
£f’Ce , 862 = f’Cc , 8D TIPO IIIX TIPO 11
1 1 2 2 _
Cjung3o suaved
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Detalhando ‘um pouce mais as informac®es contidas na

Tabela CIII.1.), segue-~se:

1. Jungdo do TIPO I. Uma' jung3o é dita do TIPO I guando:
Cid ¢ westid estritamente restrito ao intervale entre dois.

valores sucessivos x’s, isto &,

x T < ¢ < x 7 ; ' I = G1+41,6G1+2, ... ,N-CG2+1)
1 I+1 .

{ii2 as declividades dos modelos adjacentes n3o s3o iguais no

ponto de jungio, isto é,

£'Cec , 83 ®# f£’)Cc , 8D
1 o 2 2

2. Jung3oc do TIPO II. Uma jung3o €& dita do TIPO II. quando:

”~
(id ¢ é igual a uma das observagdBes amostrais x’s, isto &,

c = x 7 ' - I = G1+1,61+2,... ,N-CG2+1D

3. Jung3io do TIPO III. Uma jungZo & dita do tipo III quando:
(i) ¢ estad estritamente restrito ao intervalo entre dois

valores sucessivos %X's, isto é,

< e < x A~ . I = G1+1,61+2,... ,N-CG2+1)>

x ~
I I+1

Ciid as declividades dos modelos adjacentes sZo iguais no

ponto de jun¢fo, isto &,

f’Cg » @3 = f£’Ce , 6
1 1 2 2
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Neste caso, deve-se observar que f’C. »-J) e fzc .».J n3o
podem ter, simultaneamente, as formas funcionais de uma

constante ou de wuma reta, ressalva-se o caso em gque
£fC.,.> =¢€C.,.D.
E 2

I11.3. ProcepiMENTOS De ESTlnA(;Zo

Classificados os modelos que porventura possam vir a ser
considerados sob © enfoque de regressfc linear bi-segmentados,
apresentam-se, nesta etapa, alguns procedimentos estatisticos
relativos a estimagclio dos paréametros 6‘ . 92 e © e I, através do
critérioc dos minimos quadrados, de forma a obter um minimo global

para a fung3o Soma das Somas de Quadrados de Residuos (SSQRD, dada

I N
SSQR = ¢ [y -fCx ,821° + § (y. - f.(x_,8.01° 3.6
j=1 3 1 J 1 j=1+a J 2 J 2

levando em considerag3o algumas das rela¢gf@es de restrigZo as

estimativas dos parémetros, apresentadas em (3.3), (3.4D> e (3.5).

A principio, suponha conhecidas as formas funcionais
polinomiais (Gl e G2) das fungdes fic. r.) e sz. »-3. Sendo assim,
distinguem-se dois casos relatives a solugic do problema: o©
primeiro caracterizado pelo conhecimento prévic do valor do ponto
de jun¢Zo dos modelos adjacentes, ¢, e o segundo, caracterizado
pelo desconhecimento deste valor e pelo desejo de estima-lo
através das observagBes amostrais disponiveis. Segue—-se uma

descrigfio da forma de atua¢io nos dois casos citados.
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CASO 1. Ponto de jungZo conhecido. ’

Suponha conheci§é o] poﬁto c de Jjung3o dos. sub-modelos.
adjacentes e, em consequéncia, o indice- I que determina a partig¢fo
no conjunto ordenado da§ variévéis independentes X. O procedimento
de estimag3io dos parametros 6i e 62 se restringe basicamente ao
ajuste, em separado, via minimds quadrados reétritos Cver apéndice
&), dos sub-modelos de regressio adjacent,es.» .Para tanto, basta

ajustar o primeiro sub-modelo f;CX,GE) para os primeiros 1 pares

de observagBes ( X yil! » € X, _yZD v---C X yI) e, o segundo sub-modelo

fzc X, 623 para os restantes CN-ID pares de obser va¢gSes

Cx. Yy, J,Cx ,¥Y. J,...,(x ,y D, condiclionados as restri§Ges
I+177 41 I+2 7 X+2 N °N -

impostas aos parametros.

Por .exemplo, suponha o© ajuste do  modelc considerado a

seguir:
e + @ X + £ ;0 J =1,2, o I
114 12 7 3 .
y., = A (3.7
3
=] + @& x, + & s J = I+1,I1+42,...,N
214 22 7§ j
sujeito a restrigZo de continuidade no pontoe X = ¢, isto é,
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Sejam as observag¢des amostrais, represoentadas sob a forma

matricial da seguinte forma:

YNx1 = Cy:l yz yI yl-u ) yN)
e = e 2] =] '
4x1 114 12 21 22
& = L& & ... £ & ... £ 27 -
Nx1 1 2 I I+ N
r 3
1 x O o R
4 .
1 X 0] 0]
2
X = 1 x O o
Nx 4 3 I
0 (0] 1 x
I+14
0 o} 1 x
N-4
L 0 0 1 X
. N »
R = 1 ¢ -1 -~

X4

Desta maneira, obtém-se o estimador 8" de @ Capéndice 2

através da expressio:

PS ~ . . _ A
8 =6 - X’ 'R IR XD 'R 17 Re

onde, 8 = CX X2y
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CASO 2. Ponto De JungZo Desconhecido.

Suponha agora desconhecido o wvalor do ponto ¢ de juncﬁb

dosz modelos adjacentes. Neste caso, deve-se conseguir estima-lo

0l

atraves das observaglies amostrais disponiveis.

-~

Conw w8 supde c <« {x7,=x" I, o madelo torna-se nio
| I SV
linear nos parametros e a <

ua estimagdo analitica por minimos
quadrados Ltorna-se bastante complexa, visto que, tanto ¢ quanto I

s3o considerados parametros adicionais ao modelo tratado.

Hudson (1866> comenta que a resolugio analitica deste
model o pode apresentar gr andes dificuldades algébricas e,
portanta, propde que a solugZo do problema seja pesquisada através.

de técnicas iterativas.

De acordo com a sugestZo de Hudson (19668), Lerman (1980)
prop&e um procedimento "alternativo' embasado em conceitos de uso
frequente na estimacio de parametros de modelos de regressZo ndo

linear.

Segue-se uma descrigio suscinta do procedimento proposto
por Hudson (18686) = do prbcedimento proposto por Lerman (18800,
seguida de alguns comentarios acerca das vantagens ou desvantagens

quando do uso de um ou outro critério.
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111.3.© O ProcepmeNTO DE Esnrmggo De HuDsoON

O Procedimento "padrZo" (denominagic de Lerman, 18800,
descrito por Hudson C(1QG66> e mais tarde refinado por Hinkley
(1868, 18710, leva em consideragio a classificagfo de problema

abordado segundo a sua proposta, apresentada na Tabela III.1.

Desta forma, a cada um dos trés tipos de modelos
descritos, associa-se um procedimento especifico para a estimagfo
dos parametros ¢ e I do modelo de regressioc linear bi-segmentado,

visando a otimizag¢3o do trabalho computacional requerido.

Tais procedi mentos partem do principio de que o
pesquisador interessado na aplica¢Zoc da metodologia possui o
conhecimento prévio acerca da classificag®co (segundo a Tabela
I11.1.0 de seu problema especifico. Desta forma, ele pocdera
recorrer diretamente a wum dos trés tipos de procedimentos
propostos e conseguir, de forma otimizada, os resul tados

dese jados.

Entretanto, se nZo for possivel classificar previamente o
problema em questioa, Hudson (18663 c¢ita ainda um procedimento

geral para a estimag3o desses parametros.

Desta forma, exetuando-se o) procedimente proposto
relativo a modelos do TIPO III, gue merecem atengdoc especial, o
procedimento geral sugerido por Hudson esti4 baseade em dois

estagios:
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No prinelro estagio, ajusta-se o modelo (3.2, #Lravés das
expressfies de minimos quadrados ordinarios, para A toda
parti c;-ﬁo das ob;e‘r vagdes, i st‘o é, C para todo
f=Gﬂ+1.Gl+2....;N—CGE+1). sem que qualquer_ restrig¢io sej#

imposta aos parametros.

Fara cada partigfo- - tomada, as estimativas dos pontos de

LrANSICAS ¢, sSHa aotidas atraves de uma  fungcdo linear das
oL linatl ovas &0 e 82, resultante doa formulagcio algébrica da
1 .
~ . ”~ ”~ ~
restricio de continuidade, ou seja, f1Cc ' 9;) = fZCc ’ 92).

For exempla, casd o modelo considerado fosse aquele descrito em

~

C3.73, o valor da estimativa ¢ , seria obtido das estimativas
EaY ~ Eas A :
8 , & , d e & , atraves da formulag¢io algébrica da
11 12 21 22 -
raestirigio de continuidade,
~ R aN A~ el ~ N
@ + 8 ¢ = 8. + 8. c que resulta em,
11 12 21 22
~ A ”~ Fal =l
c = L& - & >-.C@a - 6_3
21 11 12 22

~ .
Se esta estimativa de ponto de jun¢io obtida, ¢ , dividir as
observagdaes na mesma parti¢¥o fixada antes do ajuste (isto &

~

se x; < e < x;i) ent3To o ajuste & dito admissivel, e sua
+ N

~ .
SEQR 2 anotada.

Hudson prova que, quando o ajuste ¢ dito admissivel, a solug3o

do modelo segmentado irrestrito & igual a solugio do modelo -

segmentado restrito.
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No segundo estagio, retoina'm—se aquelas partig@es viavels cujos

0

aj us{..es n¥o foram consider ados » admissiveis no pri meiro estagio,
submetendo o modelo pr cposte ao método de estimagZo di scutido
no apendice 2 (Solugio do Modelo de Regress3io Linear com
Restrigdes nas  FPar :n.net.vx-os) . levando em consider agio,  desta
ao de que o ponto de jungdo deve coi néi dir com

~

umsx dar o abcissat limitantes do intervalaconsiderado (¢ = 7 ou
.  {
€ = :-c‘;' L alem daz demals restrigdes que porventura venham a
.

seor consideradas., Desta vez, procede-se a anotagfco do valor da

-
. . *
ectimativa SESEQR .

A solugfo de minimos quadrados para o problema de
estimagio dos paramet ros 81 , 82, c e I do modelo de regressio
linear bi-segmentado (segundo o procedimente de’ Hudson) & entXo

. Pal
tomada relativamente ao minimo valor numérico estimado de SSQR ou

AN .
PR o . . . .
SS50R , obtido nos dois estagios descritos.

[11.3.2. O ProcebiMENTO DE ESTlMAgX_o DE LERMAN

Um procedimento alternativo aAquele proposto por Hudson

C1266) foi apresentado por Lerman (1980) e estd baseado em uma

a do "Grid-Search®”, utilizada na resolugio de

0

adaptagido da técni
modelos de regressio ndo lineares.

Este, consiste do mapeamento da fung3io SSQR (3.6) sobre

la)
toda uma série de abcissas c’s pré¢—fixadas, provavels
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candidatas a estimativa do ponto de jungio c, obtidas através da

divisdo dos intervalos [x’l‘ ' x’;ﬂ] em sub-<intervalos menores..

Desta forma, embasado na proposta de Lerman, de caracter

computacionalmente intensivo, adota-se o seguinte procedimente na

solugdo do problema em questIo:

1. Cada intervalo [x’; , x’;ﬂ] onde provavelmente possa ocorrer o
pontoe de  jungio, deve ser dividido em k partes, onde k

dependera da amplitude do intervalo e da precisio com gque se

deseja estimar ¢. Portanto toma-se,

d = (x0 - x> J .k :
I+4 ¢
2. Ao limite inferior do intervalo, x’x‘ » adiciona-se o valor do
incremento d calculado no passo 1, de forma a obter. k-1

val'ores intermediarios.

xl; < X,I\-O-d < x?-rzd <lle X x;+(k-_—1)d < x;u
3. Para cada valor obtide no passo anterior (cada nova abcissa
fixada, cor‘re;;—.pondent.e a um provavel ponto de jung3o c),

determina-se 6:, 9; e também o valor da estimativa da fungZo

SEQRr, tal como no CASO 1 (sess3io III.3.), onde conhecia-se

antecipadamente o valor de ¢ e I.

4. Finalmente, adota-se como solu¢Zo do problema de estimag3o dos

parametros 61. 92. c e I, as estimativas correspondentes a

~ ~
+
menor SSQR , sobre todos os possiveis I.
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Comenta-se que- © procedimento proposto por Hudson é’
devidameﬁte apropriado ‘e pode ser totalmente 'implementado
computacionalmente; visto tratar-se de um. procedimenté-
algoritmico. Entretanto, deixa bastante a desejar ou simplesmente
@ dito inapropriado em certos casos mais gérais. como por exemplo
quando o modelo segmentado em estudo compde-se de sub-modelo nio
lineares ﬁos paréme#ros, ou entido quando, mesmo composto por
sub-model os 1ﬁﬁeares. existi;em razdes contundentes para se

definir prévios intervalos acerca da estimac¢io do ponto de jung3o.

Relétivo a consideragfic de sub-modelos nXo 1lineares,
pode-se dizer que o procedimento de Hudson & inapropriado, o que,
no procedimento de Lerman pode ser ,facilmen£e incorporado
simplesmente mediante a modificagio da metodologia de estimagZo:
citada nggﬁo III.3.2 - passo 3D por outra devidamente
coﬁveniénte, como por e#emplo, a £écnica de MarquardC Cver Draper

& Smith, 1966).

Facilmente, também, incorporam—-se ao’ procedimento
alternativoe de Lerman certas informa¢Bes disponi{iveis acerca aa‘
ocorréncia dp valor désconhecido do ponto de Jung3o ¢, ao se
considerar os possiveis f’s fixados antecipadamente. Neste caso,
seria "COﬁveniente 'abordaf o assunto através da metodologia
Bayesiana, que bpode ser fartamente encontrada na literatura
especi{fica (ver Ferreira, 1975. entre outros) mas foge do escopo

deste trabalho.
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CAPITULO IV
AUTOCORRELACAO SERIAL E MINIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS

V1 INTRODUCAO

Unz das hipdteses postuladas na apresentagfo do modeslo de
regressao linear bi-segmentade (3.23, ¢ a independéncia serial do

terma de residuoc aleatdério, implicita em:

FECee’d = Io ou

ECee 3 =20 para todo i (i=1,2,...,N) e todo s # O.

Desta maneira, supunha-se que os sucessivos valores de

residuos comportavam-se independentemente de seus valores prévios,

Fw«istem entretanto, situagdes nas quais a hipdtese de

indepondeéncia serial do termo de residuo pode ndoc ser plausivel.
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Por exemplo, geralmente quando as observacSes amostrais tratam-se
de séries cronoldgicas- de dados, onde cada valor corresponde a um
perivdo de tempo (ano, més, ...J, ou também quandc ocorre uma

epecificagdo incorreta 'da forma funcional da relac¥o entre as

I

T

variaveis, ou mesmo talvez quando acorrem erros de medida nas
VarlAvei . obiservadas.
."\
Thso as estimativas 8 de minimos gquadrados ordinArios
forem obtidas diretamente de conjuntos de obsefvagﬁes sobre os

quais nFo se pode postular a afirmagio de independéncia serial dos

residuns, sujeltam-se as seguintes consequéncias:

- obtengio de estimativas n3do tendenciosas para os paréametros 8

do modela:

- cbtengdo de estimativas tendenciosas da varidncia dos resi{iduos
e, portanto, invalidag3o dos testes t de Student e F de
"Fisher, realizados sobre a significincia dos parametros 8 do

model o

- obten¢gio de predi¢g@es ineficientes, com varilncias amostrais

desnecessariamente grandes.

A seguir . aborda-se tal problema sob o contexto do método
dos Minimos Quadrados Generalizados, a partir do qual esbogam-se

algumas das provas das situag8es comentadas acima.
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IV2. O Metopo Dos MiNmMos QUADRADOS GENERALIZADOS

Para uma melhor abordagem deste problema, seja © modelo

de regressioc a seguir,

Y = X2 + v C4.1>
onds,
Y = Cy;.y , .VND
Po=CRLE, 3D
v o=Cu,U ,...,u D7
1 2 N
r L
> x x
14 12 1k
X = x x . x
21 z2 2k
x X x
L N1 N2 Nk J

Suponha agora que

ECvw = O e ECuu’)d = Voo,

onde V, a matriz de variancia-covarilncia do termo de residuo, ¢
uma matriz NxN, ;imétrica, positiva definida @ conhecida; ent3o

V', a matriz inversa de V, & uma matriz NxN, simétrica, positiva

definida @ existe uma matriz n¥o-singular F, tal que:



P'P =V ' : o ' 4.2

Pré-multiplicando (4.1 por P, tem-se,

PY = PXR + Pu 4.3
Para o modelo de regressioco (4.3) de PY contra PX,

define-se £ = Fu; e entio calcula-se,

ECed = ECFud = PECV) =0 e

ECee’d = ECPw’P’) = PVP'o’

PCP’PY *P’ o?

PP *P’ TP’ o?

i

= Ior2

Desta forma, pode-se portante, aplicar aoc modelo de

regressfo (4.33 as expressSes conhecidas de minimos quadrados

ordinarios, obtendo,

i1x v iy c4.4d

BY = CX"P'PXOTIX'PPY = CX’V x>

qué ¢ o melhor estimador linear, nZo tendencioso de wvaril&ncia

minima de 3, ou seja, {?* é¢ BLUE CTeorema de Aitkend.

A demostrag¢foc desse teorema pode ser obtida através da

seguinte sequéncia de passos:
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1. ECB™ = E (¢x v vty

CX* VRO TP L ECPYD

1

<X VIO P PX3

CX* VXTI VT

’

= cX v ixo i vty

W
)

CX VX TP PY

X'V IOTIXIPICPXB + PV

I!

CX VROV ¢ Xt VTR TN VT

B+ XV T VT

e portanto, {3* - R = CX VT vy

de posse dessa identidade algébrica, denominada ‘"erro

anostral’, obtém-se a variancia do estimador:

vep™ = E (¢t - et - o

4

E (CX°VHO ™ viivur viixex  viixo ™

CX VI X V™  ECuu®). ViXex v ixo ™

CX VIO T vty Tixex viixo T2

cx v it , C4.5

3. Seja agora, [(CX'V 'O ™x vt &+ Ay
um estimador linear qualquer de 3, onde A & uma matriz KxN.
rex v ™ v +-A1Y =

X VO™V 4+ AlCKXB + v =
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—~1 -1, ,—4
= 3+ (X’V XD X'V v + AXfZ.+ Av
para que esse novo estimador seja n3o tendencioso, necessita-se

que:

A = O 4.65

«

portanto, o erro amostral desse estimador ¢ dado por:

(Cx>v ™ xev? + Alv

e a matriz de covariéncias.
(VRO VT 4 AT ECou ). X VIOV 4 Al =
CLCX VIV 4+ AIVICX VRO TIX VY + AY =

A VIO + SFAvAar + X VRO T AT + SPAaxex v it

os dois Gltimos termds s3o nulos, visto a observag3o feita
. o
em C4.6D, ent3o, essa matriz de covarilncias excede V(3 D

C4.5>, por uma matriz positiva semi-definida oFAVA’ .

Ve jamos a seguir, o que aconteceria se, errdneamente,

aplicadssemos minimos quadrados ordinarios aoc modelo (C4.1).

Admitamos portanto, que para tal modelo fosse calculado o

estimador OLS:

o

CX XX Y
CX*XO7'X P CXp3 + wd

B+ XX WX
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Umna vez que ECvd = 0O, entio, EC{%D = 2, isto &, o

eztimador OLE é nSo toendenciosc para os parametros 2 do modelo

C4.13. Segue-se que Cﬁ - D = CX’XD“X’b; © portantc,

L) e
E (CRr ~ ACA - M1 = [CX*X) X’ . ECvu’d. XX’ X313

LCX XTI VXCX XD )

1l

seria igual a o ¢x'x>~ .

n
L

gue, no caso de V

Assim, como V # I, o cidlculo das sstimativaz de 3 atraves
M ~
de minimos quadrados ordinarios, 3, resultaria em estimativas nfSo

sficiceonies.

Dando  prossegguimento ac estudo do método dos mind mos

quadrados generalizados, o cidlculo da sestimativa da =oma de

e e o
sor® = &% et = CPY - PXROUCPY - PXi3O
. e I .
e U I O G S RN
-1 1, 0e e ~1,, T
= YV Y - 2Y'V X2+ 3 TKTV KR
1 . A L RVl S
lembrando, em <4.4), que = Y’V XCX™V XD

portanta,

- —1 T Y SN S R
SRt = vvTly - ey vt 4 oy vTiRax TV o TR VTIRR

(s
G
el

'

8

Yy'v iy - y'vo

1

Xiz ’ 4.7



Finalizando, como informeglc adicional, comonta-ze que =

estatisticsa,

~ —-% ~a
o =CY - XpB 23’V CY - X2 / (N-pJ

onde p = k + 1,

. . 2
¢ um estimador n¥o tendencioso de o .

V3. MiNniMOS QuUADRADOS GENERALIZADOS E Resibuos

AUTOCORRELACIONADOS

Szja o modelo de regreszHo,

k
Y = X2 + v ou yt=.}: [?‘_' x, * v - C4.8)
L=0
com vt = p vbi + :t t =1,8,....,N
onds 'p' {1 1= £, zatizfazem iz szeguintes hipdteses:
EC.:{D = 0
EC£) = o
ECsi elh) = 0 para todo h =# O . t =1,2,-..,N
Soja Rop = 1 para todo ¢t = 1,8,...,N. As=sim, o pozto da
matriz X, RankCX), & igual a p =k + 1. Tem-se ent3o,



VoT P YL T E
= p Cp w + “t_‘) v &
= +pe +pe 4
t-1 t-2
e T
isto &, vo= r »o £
T=0
ez tant.o,' EC u‘D = O
VCu D = ECud = (1 + p° + p¥ 4
= o/ C1 - pD
C = E +. ..
E v, vt_h) E [C‘st + PE _, dCe
- = ph 02 + ph+2 02 + ph+4
=ozph61 +p2+p‘+
= p" sl - D
portanto, ECv) = 0 e ECvuv’) = Vaz, onde:
[ 2 N-1
1 P P . P
o 1 o N-2
V = c1 - pzD—s i pz o 1 . N-3
N-1 N-2 N-8
I=) P P . 1
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2 . LN
1 -p o . 0 O
2. S
-o 1+p -p .. (@] O
v = pp = 0 -p 1+p° o o
2
Q 0 0 e 14p -
o) o o) -p 1
- . J
(=2
e )
1-p° o o o )
-p 1 o) &) 0O
P = 0] -p 1 O O
0 (o) o 1 (o)
o) o O -p 1
“ Ly
e desta forma, conhecido o valor de p, pode-se aplicar as

expressBes de minimos quadrados generalizados vistas até entZo,

para a estima¢3o dos parametros 3 do modelo (4.8).

IV.31 Metopos DE Estimacao Do PARAMETRO AUTORREGRESSIVO

Segue-se uma descri¢io de alguns procedimentos de
estimagioc do parametro autorregressive p, © que consiste em uma
etapa preliminar no ajuste do modelo (4.8>, através de minimos

quadrados generalizados.
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1. Procsdimentos "Two-ZStep':

- O primeiro pazzo envolve a estimagdoc de p <,

!

- o sogunds pazsso prepara a matriz V o estima {7 atravéz dax

oxpresstos do minimos quadrados gensralizados (4.4D.

O procedimento pode ser repetido iterativamente, até que
”~ -
suceszivos valores de o sejam tio prdximos quanto uma certa medida

de erro adotada Ciéto &, atdé que sejam aproximadamente iguaisd.
1.1. Frocedimento de Cochrans-Orcutt.

Estima-s& 2 por minimos gquadrados ordinarios; tomam-zs os

~
residucs ostimados, Lu’s, & ajusta-szo uma regreszsic lincar zimples
~ - -

de v, contra v gstima-se p atravées do valor, ajustado do

paramatro v, , isto &:
1

1.2; Procedi mento de Durbin.

Eztima—-zso uma osquagic de regre=sic do Y, contra ¥y , =

e » : toma-se a estimativa do coeficiente de Y, como A
-1 -

estimativa de po.

Comenta-se que o procedimento de Cochranu-Orcutt envol ve

um esforgo computacional menor do que © precedimento de Durbin,
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principalmente quando =] grande o namer o de variaveis

independentes.

2. Procedimento "Sgarch® do Hildreth e Lu.

~
Calcula-se 3 por minimos quadrados generalizados para

diferentes valores de p em intervalos de comprimento 0.1 no

y . ~ ‘

intervalo [-1,11; calcula-se a SQR (4.7) em cada caso; escolhem-se
. . ~ ~ % . ~ %

‘aquelas estimativas de p e de  ? correspondentes & mencor SOR .

Repete-se o processo para intervalos menores em torno  da

e

egstimativa p escolhida.

IV.4. MiniMos QUADRADOS CGENERALIZADOS E RESTRICOEs LiNnEares Nos

PARAMETROS : .

Dando prosseguimento ac estudo da metodologia comumente

utilizada no ajuste deo modelos de regrezzfo lingsar na prosonga de

residucs autocorrelacicnados, apresenta-se nesta ssgfo T uma
adaptagdo, via minimoz gquadrados goneralizados, doz resultados
shbtidoz no apéndice &, quando da sztimagic dozx paramstros o am
model O de regrerssico syiwitior a resirigiies lineares

Desta forma, seja o modelo,

Y = X2 + v sujeito as restrigBes, C4d.93
Rz = O |
onde, ECv) = O @ ECuvv’) = Voo
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Devemos entio estimar os parametros IE] do

modelo (4.8, através de V 5”. de forma a ﬁinimizar a
fung3do SQR# = Yy - Xﬁ)’VdCY - XD, sujeitos as- restrig¢des.
Rf3 = O.

Seja a fung®o S = CY - X'V Y - X/ + 2\’Rp

onde A & o vetor dos Multiplicadores de Lagrange

Derivando a fungio S em relag3o aos parametros 3 e A,

3s - ap=-2X'V*Y + 2x'vixop + 2rR’°A

s 7 a8

I

2RA

Tomando-se as derivadas iguais a zero, constroe-se o

seguinte sistema de equagBes, denominado . Sistema de Equag¢des

Normais,
- x*v 'y + cx'v“xafr}#f R'A* = 0 4.10)
rA* =0 C4.11D
Matricialmente, pode-se repfeéenta—lo éomo.
x>V ix R’ P X v iy
R 0 Ny — 0
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Pré-multiplicando eguagao C4.10> por RCX*V x> ".

chbtem-s@:

- - - - - - ", - _ P, .
REXPVIOTNVTYY + ReXP VIO TRexVROAY 4 RexP VYO T'RA* = 0

- - - Fal - - o~
—REXPVTRHO TN VY + rEY 4 ReXCVIXOTRRAY = 0

- - - ~%
como CX'V'XOT'x vy = 3, no modelo generalizado irrestrito

(4.4D, tem—-se que:

RA + RA® + RCXTVTIOT'RAY

O

Substituindo esse resultado em (4.11) e notando gue
RCX'V 'O 'R’ & n¥o si ngular, tem-se:
#

RCX VIO T'RAT = R'(é‘ » @ portanto

A= R VTROT'R'IT'RET . que, substituindo-se em (4.10),

resulta:

- - o - - . g
vy o+ axeviitg® 4+ rrrexevOT'Rr17'RT = 0

cx vryra* = xevtty - ROIRCXPVTEOT'RTITRES

Pré-multiplicando por (X’ v*x>™, obtem-se:

T s - - - - - - - ,‘H‘
Y = cxeviivdxevly - cxv TR rRex VIO 'R 17MRA
A" = 50 - axevioTRIIRCX VRO TR 1R C4.12>
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Portanto, © estimador de minimos quadrados generalizados
restrito ¢ igual ao estimador de mfnimos quadrados generalizados

A
. . . ; . . "
irrestrito; mais uma combina¢3o linear das restri¢@es Rf3 .

A estimativa da soma de quadrados de resfiduocs para o

modelo restrito é dada por:

sar® = cy - xpMrviicy - xp®
= vyt - oavevtixp® o+ pfroxeviixs®
Substituindo B# por sua expressdo em (4.12), tem-se:
sar? = v'vly - 2y v B cx VIO TR IRCX P VTEXO TR ITIRE™Y 4

+ B VI TR IRCX P VIO TR 1TARE™Y PO VXD

B -cx VYO TR IRCX P VTIXO TR 1 TR

que depolis de algumas simplifica¢Bes, resulta em:

~

o oyovly - 2y viixg® + grxeviixe® + BURIRCX VTIXO TR 1TRAY

SQR

e finalmente,

Fal

‘rp" C4.13

sor®= sqr™ + ﬁ*’R'cch'v"xa"R’J‘

onde,

-

g

v'vty - 2y viixg® + ghrxeviixg®

cY - xpg* > vy - @™

1l

que ¢ a soma de gquadrados de residuos do modelo generalizado

irrestrito.
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i Tal como para oz estimadores irrestritoz de minimos

quadrados gensralizados, consegus—-se provar propriedades optimais

para os estimadores B# e SQR#.
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CAPITULO V

O MODELO ESTATISTICO
NA RESOLU(?KO DO PROBLEMA B_IOLéGICO

V.1. INTRODUCAO

Nesta etapa do trabalho, busca-se adaptar a metodoiogia 
estatistica proposta nos capitulos III e IV, aoc problema bioldgico
descrito no capitulo II, na tentativa de se obter estimativas para

o pArémetro fisioldgico Limiar de Anaerobiose CLAD.

Um estudo detalhado do tema biolégico abordado conduz a
proposta de representagiio estatistica do fendmeno, através de um
model o de regressio linear bi-segmentado, re;trito nos parametros
s sujeitn a residuns autocorrelacicnados, sendo que assim, o panta
de jungdic de fases representaria o instante da investida do
metabolismo'anaerébico no processo orginico de obtengdo de energia

assim como proposto por Wasserman (18964).
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A proposta de se esiqdar'o fendmeno atravéﬁ de um modelo
de regressio bi~59gﬁentgd§ baseia-se na tentativa de se formalizar
estatisticamente os critérios de detec#ﬁo dor LA, oriundos de
estudas fisiologicos C;e;io I11.2.0 e aplicados subjetivamente a
FESPOTT AL DArdlOreSplrAataorlias ndo .\. nvasivas, pr avenientes  de
Mizieorl st e LRerclcaon flilcos de intoensa dade progressi va.

e 2 ;

wgaa 11,2, destacam—-ze

cmerr s sl D Jues DOl A SBLWOEMRLO a

1

Slanns arpnpent o contindentes para a defesa do modelo estatistico
praoposto. Rel enmbrando—se entXo que todos os critérios de detecqgio
Aoy L& ot ades admitiam . uma muﬂanqé funcional no comportamento
grafioa Lemporal de cort as respostas cardiorespiratérias e
utilizavam-se deste ponto de alterag3o para quantificarem o seu
ralor, Destoa fo;ma. estatisticamnente, raciociﬂa—ée em Lefmos de um
relacionamentoa funcional entre variaveis, composto por aoi s .
sub-madelos disti nt.os , de maneira a adotar o ponto de intercepto

ent.re tais sub-model os como  um indicador no calculo das

azstimativazs do LA.

Consta ainda da proposta que tais sub-modelos deveriam
ser lineares. nos parametros o que, inicialmente, poderia ser
justificado através do argumento da facilid‘ade computacional no
Tesy Lraim, nio havendo contudo, prejuizo a estimagfZo do parametro

de 1nteresse.
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Visando adegquar o modelo estatistico proposto ao fendmeno

C

bser vado, algumas réstrigdes limitantes a estimagEo dos

PANFMSTr 0% do modelo  sio 1mpostas. Considera-se  portanto,  um

nmodel o contipno no instante da transi¢io das fases, visto que

A R RS HE S SN SoE s g dan S e a0 thivesnt i da do met aballsmo
AV IR LT Tk e G DDA B OO esni Ve o horem broanda.
czanh o cln disponi balidade das intformac@es requeridasz,

o modelo proposto sera ajustado atravées das observagcdes relativas

x resvnst v Ventilagdo Minuto Respiratoria (Volume de ar inspirado

por minut ol atraves dos intervalos de Tempo de duracfo de um ciclo

respiratorio, decorrentes da experimentagdo realizada em alguns
1ndividuos sadios, submetidos a estforgo fisico progressivo (ver

capitule VID, psta escolha pode também ser justitficada através de

previos resultados obtidos por Martins (1988), que a adotou, por

i

gquest o de conveniencia metodolédgica, visto que, o ponto de
intfiexio na curva <da resposta VentilagHo seria, visualmente, mais

aent tado do que o de outras respostas observadas.

De certa forma, a caracteristica temporal das observag¢Ses
a serem submetidas a ahélise responde pela presenga da hipdtese
de autocorrelagao serial nos residuos do model o proposto e pela
connenuent 2 utilizagioe da metodologia doz minimos quadrados

genaeralizados restritos, na obten¢Zo dos resultados requeridos.
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Alnvia  a=eim, uma"analise‘ preliminar informal sobre os .
residuos estimados do hqdélo.adotado{ através de minimos quadrados
ordinarios, indicou a pﬁééenqa de-comportamentos autorregressivos
de ardem 1 o de ordem 2,-sobre diferentes conjuntos de obserQagSes
analisados. Desta forma, visto a neces;idade de se propor um
cr ocsdimenta padrom madoe de analise e ailnda, dev1‘ do a facili dade
Ty LR Som raaiduﬁa'.aUtorfegr951vos de ordem 1. atravées de

R R A avins general i rados, CONVECL ONGU-Se aciot ar v al

cOnpsr T ameEnt G Ao odel o proposto Ceegio V. 200

Levando em considera¢gfo os padrdes adotados por Wasserman

s 2stimagdo vizual do LA (seqgfoe I1.2), uma anailise preliminar do

[

compartanento grafico das curvas da rezposta Ventilag¢gio versus
Tampel . EXa) longo de algumas sessdes de exercicio fisico

progressiva, <ulminou na tentativa do ajuste de dois modelos

bl -segment ados diferenteés: -

1. MODELO LL : composto por uma curva polinomial de grau um Cretad
na primeira fase, seguida por outra curva polinomial de grau um

Cretad na segunda fase;

2. MODELO LG : composto por uma curva pofinomial de grau um Cretad
rnx praimeira fase, seguida de uma curva polinomial de grau dois

Coarabolal) na segunda fase.

Neste momento, discute-se a validade do caracter_formal

da metodologra proposta, visto que os resultados obtidos através

de determinado modelo, podem diferir muite dos resul tados



eblides avraves de um outro modelo gqualqgquer adotado. Dezsia forma,
o resultade entSo acolhido estaria embutido de certo caracter

subjetivo, o que, a principio, foi © que se desejou evitar.

Comenta-se que, estatisticamente, tal céntrovérsia
poderia ser facilmente resolvida mediante a aplicagf3o de testes de
hipdteses sobre a redugioc na soma de quadrados de residuos entre
um e outro model o, poreém, tais inferéncias, como féra
anteriormente falado, fogem do escopo deste trabalho e nZo serfo

analisadas.

Assim, antecipadamente, adota-se para efeito de
resultados  acolhidos, aqueles gerados através do MODELO LQ
composto por um segmento de reta seguide de um segmento curvo em
forma de parabola (RETA-PARABOLAY, visto que, tal formulag¢io
permite uma representagio mais proxima dos critérios fisjioldgicos
de detecg¢fo discutidos. Os resultados obtidos através do MODELO LL
CRETA-RETAD, serfo apresentados sob a forma de ilustra¢io, de
forma a gerar argumentos quando na comparagio com os resul tados

visuais descritos por Martins (1986) (sess3o VI.2.D.

Na se¢ZIo seguinte, formulam-se estatisticamente as idéias
expostas até ent3o, culminando com a apresentag3oc do procedimento

de estimag3io adotado.

Na seg¢3io V.3. apresenta—-se um estudo ilustrativo acerca
de comportamento da metodologia proposta, através de conjuntos de

observagdes simul adas.
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V.2 ForMULACAO Do [ :0BLEMA

Descrevendo o Model o LQ comentado, sob a forma

notacional, tem-se:

& + 6 x + v t =1,2,....,1
11 122 "t t
Yy, = c5.1>
6. + 6. x + 6 _ x + v t = I+41,1+42,...,N
21 22 "t 23 "t t
com Ut = p 'ut_‘ + st
sujerto A restricio de continuidade em X = ¢, dada por:
6 +8_c = 6 +8 _c+6_c°
11 42 21 22 23
onde, Y : Ventilag¢Zo minuto respiratéria,
X : Tempo de duragBo de um ciclo respiratério,
ECvd = O, ECe> = 0O,
VCuwd = Voo, VCed = 107,
o] <1

Através do método dos minimos gquadrados generalizados
Cver seg3o IV.3), o modelo podera ser expresso, matricialmente, da

seguinte forma:
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PY = PX8 + Pv

sujeito a -R@ = 0O

onde,
Y = <Y1 Y23 = <y, yz...‘yx.ly‘ﬂynz-..
v o= C wl | va >’ = Cv, v ... v |wv v
_ 1 2 b ¢ I+4  X42
e = ce1 |23 = Ce_©_|6 6_6,_>"
112 12 24 22 23
.
1 x, |
. I °
,X1'|~ 0 B
‘X = ————— = Co= | ———— i o e e o e - e
Q | x2 | 1 %, x
Q I
] 1 x x
L N

R=C1ée -1 - -2

sS7




V = Cl-p —_——t——- .
o | va
onde,
2
(1 P f =]
P 1 P
Vi = 2 0 1
I-1 I-2 I-3
P P P
\
1 2
1 e =
P 1 P
ve = | p° - P 1

e ainda,
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e,

o | vé"
col I
1 -p 0 o o |
-~ 1+p° -p ... O 0|
O -p 1+p°> ... O O | o)
' |
0 o o 1+p% -p |
o o 0 o 1 |
__________________________ e e e
| &+ -p o ... ©o o
| o 1+0° -p ... o o
o "] 0 -p 14p° ... O O
|
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De forma que,
e = 8% - cx'v ' 'RIRCX'V XD T*R 17 *RE" cs.2>
ssor® = ssarR™ + 8" 'R’ IRCX’ VT 'X> iR 17 *RE" 5.3
onde,
6% = Cx'VTROTHIVTlY e
-~ » . ~4 .
SSQR = Y - X8 2’V (Y - X8 D
Formalizado notacionalmente o model o proposto
definido © método dos minimos quadrados generalizados para

ajuste dos parametros &, discute-se

na segio seguinte,

e

o

o

procedimento de conduta adotado na estimagio dos parametros de

real interesse, ¢ e I.
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V21 ProcepimeNTO De .Estimacao Do PonTo De Juncao -

Fecorda-se, quando na sagio I11.3., sobre os
procedimentos de estimacXo dos "parametros de jungio de um modelo

Dl s sgment ado, onde veriticou- e Uuma certa flexibilidade

metodolodglca no procedimentao "alternative’” de Lerman (1950,

Setnrmanada ent o o ectudo do p.r- obi ema biolégico,
shserva-se que existem razdes ficioldgicas contundentes par a se
afirmar gue o parametro de i1nteresse pesql;xi sado, LA, certamente
ocorre em um intervalo de Tempo previsivel, <correspondente a
Certos nlvels de esfor o fisico dispendidos di st.aljt.es da exéusté"o ,
o oque. estatl 3* rcamente, delimita regides no espago da variavel

Tempo nas guals serlia i1nviavel a pesquisa pela sua estimag¢fo, ou

i

=34, por  raz&es tfisiologicas, a0 parametro LA, poderia-se
atribuir wuma certa distribuigd3o de probabilidades conhecida.

Contude, reforga-se a posi¢do de ndo se fazer uso de argumentos

SAYSS1IANOS ha analise do problema abordado.

Além disso, um prosseguimnento inevitavel dessa pesquisa
aponta para © aj usf,e de modelos de r.egr' ess3io bi-segment ados »
compostos por sub-modelos n¥o lineares, tendo em vista uma mel hor
adAaptagio i merciel o estatistico proposto aos critéerios

tfisioldgicos de detecgio do LA descritos.

61



Desta forma, o problema biolégico tratado, reflete a
conveniéncia do uso do .procedimento "alternative” de Lerman em sua

resol ugio. ' .

A seguir, descreve-se portanto, tal maneira de se abordar
o problema. Caracteriza-se a sequédncia de passos a serem descritas

como um procedimento de busca, computacionalmente intensivo.

FPasso 1. Fixado um I (I = 2,3,...,N-3), de forma que exista a

possibilidade de ocorrer um ponto de jungdo no intervalo

fx’l‘ R x’l‘“]. determina-se k, um -divisor da amplitude
x’;“—- x;), de acordo com a preclisfiio com que se desaeja

estikmar c. Calcula-se entZo:

d = (x* - XD 7k
I+1 X
Passo 2. Ao limite inferior do intervalo tomado, x; ’ adiciona—se
o valor do incremento d calculado no passo 1, " de
forma a obter Ck-1> valores intermediarios _no
intervalo [x* , x° 1, ou seja:
¢ T+4
XT L x> +dd x+2d<C ... < X + Ck-12d < xX°
b ¢ X ¢ . x : T44

Passo 3. Para cada valor obtido no passo anterior Cpossi\}eis
candidatos a pontos de jungZo) procede-se da seguinte

forma:
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- Estima-se €&, atraves de minimos qguadrados ordinarios
restritos, tal como apresentado no apéndice 2:
6" = 6 - CX'XO 'R IRCX*X>) 'R 17 RE

onde 6 = CX’'¥27'X'Y;

- Calculam-se os residuos estimados desse modelo,

- Calcula-se o valor de b tal como descrito no

procedimento de Orcutt—-Cochrane (sessio IV.2),

~
- Utiliza-se © valor da estimativa de p, calculada no
passo anterior, para construir a matriz P, e portanto,

. —4 ~
as matrizes V e V , da forma como est3io apresentadas

na sessdo V.2.;

- Estima-se, através de minimos quadrados generalizados,
OS parametros 6, através de e® (4.12) e ent3io, o valor
~
#

da estimativa SSQR C4.13, que deve ser

correspondentemente anotada;

Passo 4. Apds repetir os passos 1 a 3, para todos os possiveis I's

vidveis, toma-se como estimativa do parametro ¢, aqguele
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valor fixado come ponto de jun¢io, correspondente ao
- #
menor valor de SSQR, obtido sobre >dos o©os outros

calcul ados.

Um algoritmo computacional foi desenvol vido eﬁ linguagem
FORTRAN VII, especificamente para a soluglo deste problema. Nele
constam rotinas de manipulag8oc e calculos matriciais tal qual
necessarios a obtengdc dos resultados esperados. O equipamento
necessario para a execugao desta implementag¢io, trata-se

simplesmente de um micro computador compativel com o PC-IBM.

O processamento dos dados foi realizado no Laboratério de
Estatistica Aplicada (LEAY do Institute de Planejamento e Estudos
Ambientais IPEA-UNESP, campus de Presidente Prudente ((SP>. As
figuras que constam dos resultados obtidos foram construidas

atraves de "softwares" graficos disponiveis.

V.3. IrustrACAO - UM EsTupo DE SiMmuLacao

Como féra dito anteriormente, para fins de ilustra¢3o, a
metodologia proposta (seglio V.2.3, foi utilizada no tratamento de
alguns conjuntos de observa¢Ses simuladas, e os respectivos

resultados, colocados em discussZIo.

Assim, foram gerados. trés grupos (1,2 e 3) de observagdes

de tamanho N = 40, relativos a componente deterministica do

modelo proposto (5.13, da seguinte forma: Para cada um dos trés
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" grupos, estabéleceu~se det.ermi.h'ado's valores para os parametros 6 °
para o par&met,ro c que, propoéitalmente. fc?;ra fixado- no infcio, no
mneioc e ﬁo fim do espaq:o "de- varia¢§o da vax:i Avel Tempcs estébelecida
CTempo € [(0,200])., Assim, a componénte determini{stica .daSg
observagd8es simuladas, que constam da Tabela V.1., foram geradas a

partir dos seguintes valores de parametros:

Grupo 1: & = 10.0 ; & = 1.0 ; .

11 v 12
& =850 ; e = -1:0 ; & _ = 0.01 ;
21 22 23 -
Intercepto: ¢ = 50.0
Gruypa & /! = 10.0 SR’ = Q.5
. a4 ’ . 42 . *
e, = 1680.0 ; B, = 2.0 ; B = Q01 4
Intercapto: c = 100.0
Grupo 3: € = 10,0 ; = 0.4 ;
11 12
€. = 295.0 ; g = ~3.0 ; e = 0.01 ;
21 22 23
Intercepto: ¢ = 180.0
Logo apds, obteve-se um vetor de tamanho N = 40, de
valores ger ados aleatdria e independentemente, segundo a
distribuigio Normal de probabilidades, com parametros u = O e
o = 4, isto e, et ~ iid NORMALCO , o = .41, t = 1,2,...,40.

Deve—-se notar que ndo consta do modelo proposto (5.13 qualquer
alusZo a distribuigido de probabilidades do vetor £ que, neste
instante, foi geradoc como:.Normal, sem que isso pudesse oferecer

prejuizo a integridade do modelo.
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Tomando por base esses valores, a componente aleatdédria do
modelo féra obtida atraves de duas transforma¢des Markovianas, que
caracterizavam a presenca. do parametro de autocorrelagio serial,

sob a forma de um distdrbio autorregressivo de ordem 1, ou seja,

Vo= v + &£
t 2 Vi !
Assim, dois novos grupos (A e B) de observacB®es geradas

Cconstam da Tabela V.1.2 foram obtidos, na representa¢§o da
componente estocastica do modelo, diferindo entre si, através do
valor do parametra autorregressive p, que propositalmente fdra

fixado de forma a caracterizar a presenca duvidosa ou a presenca

marcante do fator de autocorrelagXo, ou seja:

Grupo Ab: f=] 0.8 C(presenga duvidosa de autocorrelagdold;

0.98 (presenga marcante de autocorrelagfod.

I

-Grupo B : p

Finalizando, obtiveram-se seis grupos de valores

simulados, a partir da composigiic aditiva das trés componentes

deterministicas 1,2 e 33 com as.duas componentes estocasticas (A
e BY) geradas. Por convengdo, os érupos de valores em estudo féram
denomi nados SIMULA 1A, SIMULA 1B; SIMULA 2A, SIMULA 2B, SEMULA'3A
e SIMULA SB.fTais valares est3do apresentados na Tabela V.2., e
seus graficos de disperéﬁo constam das Figuras V.1, V.3; v.8, V.7,

V.89 e V.11 respectivamente.

A cada um dos conjuntos de observagdes simuladeos, foi

aplicado o procedimento de estimagdo descrito na seg3o anterior,
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Tabela V.3, que resume as informagBes acerca do comportamento
numérico minimo das estimativas SSQR#. calculadas e apresentadas
graficanente nas Figurag‘ v.a, V.4, V.86, V.8, V.10 e V.12,

respectli vamente.

TABELA V. 2. Resultados Do Estudo De Simul agfo

SIMULA 1A SIMULA 1B

i |
SRAMFTRO | VALOR REAL  ESTIMATIVA | VALOR REAL  ESTIMATIVA
___________ e e e
o | 0. 80 0. 4186 | 0.95 0.8135
e . | 10.00 g.1801 | 10. 00 7. 7525
e, | 1.00 1.0536 | 1.00 1.1303
8, [ 88. 00 83. 7200 | 85. 00 97. 8270
6. . | -1.00 -1.03861 | -1.00 -1.3310
.. | 0. 01 0.0102 | 0. 01 0.0110
c | 50. 00 46. 00 | 50. 00 46.00
___________ o e e e
cont
___________ e
| SIMULA 2A | SIMULA 2B
PARAMETRO | VALOR REAL  ESTIMATIVA | VALOR REAL  ESTIMATIVA
___________ e e e et b e e e
P | 0.60 0. 3501 | 0.95 0.8177
e, | 10.00 11.1781 | 10.00 9.1023
e,, | 0. 50 0.4518 | 0.80 0.4171
., | 16Q, 00 106, 7699 | 16Q. Q0 118, 6879
8,, | -2.00 -1.3303 | -2.00 -1.68504
8. | Q. 01 Q. QQ79 | Q.01 Q. QO30
c | 100.00 88. 00 | 100.00 83. 00
___________ e e e e
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" cont..

___________ T ST
| SIMULA 3A | SIMULA 3B
PAPAMETRO | VALOR REAL  ESTIMATIVA | VALOR REAL  ESTIMATIVA
___________ P SO
e | 0.60 Q.3%517 | Q.95 0. 8093
&, | 10.00 10. 4232 | 10.00 10. 6439
8., | 0. 40 0. 3701 | 0. 40 0. 2803
8, i 295, 00 -21.1018 | 29800 40, 8UE7
AP ! -2.00 0. 725 | SR 00 -0, PROS
&, [ 0. 01 -0. 0008 | 0. 01 0. 0022
= [ 150.00 132,00 | 180.00 134, 00
___________ e e e e e A e e e

V.31 DiscussoEes

Apesar de o estudo em questZo ﬁreStar—se apenas a

ilustragio ¢ n¥o corresponder a um verdadeiro estudo de Simula¢§o;
no qual eiigiria-sé a replicagzo exaustiva do processo executado,
sob diferentes condigﬁeé estoéésticas, admite—ge discutir seus
resultados sob % alegagio de levanfamento de hipdteses acerca do

procedimehto de analise proposto..

Desta forma, relativo aos resultados apresentados na

Tabela V.3., percehe-se primeiramente que o parametro

autorregressivo p esteve sempre sub-estimado, indiferentemente ao

grupce de observagBes analisade, De volta & segdo Iv.3.,

recorda-se dua o procedimento de Orcutt-Cochrane adotado, poderia

vir a ser wutilizado iterativamente, de forma a obter -uma

estimativa convergente do parametro, (o] que, supostamente,
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contribmiria parz a meihoria da sua  precisic. Entretanto,
comenta-se que a utilizag3o iterada Adesse procedi mento
significaria um aumento substancial no tempo de processamento dos
dados necessario, culminando na ineficiéncia computacional do

procedimente proposto.

Ainda acerca dos resultados obtidos, percebe-se que as
estimativas dos parametros 6, relativas ao sub-modelo polinomial
guadréatico, diferem substancialmente dos +verdadeiros valores
conhecidos, a medida em que o intercepto X = ¢ desloca-se para a
direita, ou seja, a medida em que reduz—ée © numero de observagles

utilizadas na sua estimagdo.

Finalizando, observa-se gue as estimativas da abscissa do
intercepto ¢, parametiro de real interesse na anadlise, mostraram-se
sempre abaixo do verdadeiro valor conhecido, isto €, elas sempre o

sub-estimaram.

Novamente, retoma-se o comentario de gque os resultados
obtidos e, consequentemente, as discuss8es provenientes destes
resul tados, baseliam-se apenas em uma Unica realizagfco estocastica
do experimento e naoc podem, portanto, serem admi tidas
estatisticamente. Seguem-se as Tabelas e Figuras mencionadas ao

longo dessa seg3o.
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TABELA V.1. Valores Simulados Das Componentes Deterministicas e

Aleatérias Do Modelo Proposto.

—— i ——— B e - e e e - i s o e e e o o  — — — — —— -0.__-..-...—‘_—-—

TEMPO GRUPO 1. | GRUPQ 2 | GRUPQ 3 GRUPC A
——————— A e o e e e e e e e e o e e e o o et
2 12. QQ 11. 00 10Q. ]Q - R.90
7 17.Q0Q 13,50 12. RQ R, 35
e 22. 00 16. 00 14. 80 c.13
i7 &7. 00 18.50 16. 80 3.34
22 2. Q0 21.00 18, 80 R. 74
B 37. 00 23. 80 20. 80 0. 69
32 42.00 26. 00 22. 80 0.22
7 4% o S, B0 &4 50 - Q.12
4 Sz, 00 21.00 . 26. 80 - 2.12
47 57,00 33. 50 28. 80 2. 42
a3 60. Q4 26, 00 2Q. 80 Q. 49
S7 c0. 49 38. 50 22. 80 - 0.7
£ Bl 44 41. Q0 24. 80 Q. 58
87 A2, R 43,50 35, 8O 1.31
72 B84.84 46. 00 38. 80 0.74
77 B87. 29 48. 50 40.80 - B.02
R2 70. 24 51, Q0 42,80 - 11.66
87 73.68 53. 50 44.80 - 6.04
g2 77.64 56. 00 46. 80 - a.87
Q7 82, 0Q 58, 50 48. 80 -~ 4.64
102 87. 04 60. 04 50. 80 - 3.18
107 02. 40 80. 40 52. 80 - 1.00
112 o8, 44 61. 44 S4., 80 - 3.42
117 104. 89 62. 80 56. 80 - 3.80
122 111.84 64.84 58. 80 - 7.12
127 119. 29 67. 29 60. 80 - 10.12
132 127. 24 70. 24 62. 80 - 5.17
137 135. 68 73. 60 64.80 3.850
142 144,64 77. 64 ) - 4.5
147 154. 08 82. 00 68. 80 1.03
152 164, 04 R7. 04 7Q.04 3, 08
1597 174. 49 Q2. 49 7Q. 49 Q. 659
162 165. 44 o8. 44 71. 44 2. 02
167 196. 89 104. 89 72. 89 - 2.3
172 208, a4 111.84 74.84 4.17
177 221. 20 110.208 77.20 - 1.0t
182 234. 24 127. 24 80. 24 5. 88
187 247, 69 135, 69 ]R3, 69 - 4.70
192 261 . 64 144. 64 87.64 - 0.76
197 276. 08 154. 00 gz. 08 - 3.82
———————— e e i et Dttt
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TABELA V.2. Valores Simulados de Observag8es.

e ———— ———————— e —— o ————— m———————— A ——
| ST 1A | ST 1B | SI 2A | SI 2B | SI 3A | SI 3B

e —————— Fm———————— e ———————— e et TR R PP o ———————
8.10 8.10 7.10 7.10 6. 90 6. 90
20. 35 18.00 16. 85 15. 40 16.15 14.79
24.13 24.01 18.13 18.01 16.03 16.81
30. 34 30.97 21.84 22. 47 20.14 20.77
35.74 37. 51 24.74 26. 51 22.54 24.31
YT GG 40, &7 2419 2717 21. 490 24.47
42. 22 45, 30 26.22 - 29.30 23.02 26.10
16, a8 LG 88 2a. 38 31. 38 24. 68 27. 68
49, 88 52, 89 28, 8] 31,59 24. 68 27.39
s ar A1 PE 2% ap a7 7R 2,22 23, OF
LG, S5 B2, 14 a6, 51 38.10 30. 31 32. 90
5Q. 74 62. 02 37.75 40.03 32. 0S 34.33
B2, Oc (3. Q7 41. 38 43, 49 35,31 27.29
64. 20 66. 21 44.81 46. 82 38.11 40.12
65, 57 67. 06 46.74 49.12 39. 54 41.92
62, 27 64, 78 43, 48 45, 99 35,78 38, 29
58. 58 50. 21 30. 34 30. 97 31.14 31.77
67. 65 64.17 47. 48 43.08 38.76 35. 28
74.77 63, 34 83,13 47.70 43, 93 38, 50
77. 45 71.28 53. 86 47.70. 44.18 38. 00
23. 859 7. 37 56, 29 49. 3R 47. 61 4Q.14
0. 50 22. o a8, 80 20. 28 =0, 81 42. 99
g5. o2 86. 52 58. 02 40.82 51.38 42.88
101.09 21.22 59, 09 49. 22 833, Q0 432.73
104,72 Q4,57 27.72 47 . 97 51,68 41. 94
108.17 97. 04 §7.17 45. 04 50. 68 38. 55
122.07 106. 41 65. 07 49. 41 57.63 41.97
132. 28 122,95 77.28 6Q. 93 583, 39 52, 06
140.13 125. 88 73.13 58. 88 62. 29 48.04
158,12 139,99 83,12 67,99 69,83 54,70
169,12 155,11 Q2,18 78,11 75,18 61,11
175.14 163. 860 093.14 81. 60 71.14 50. 60
187. 46 176.73 1QQ. 46 B, 73 73. 46 82,73
194. B7 185, 08 102. 57 93. 08 70. 57 61.08
213.01 203.18 116.01°  106.18 78. 00 60.17
220. 28 212. 41 118.28 110. 41 76. 28 68. 41
24Q.12 c3c. c9 133,12 125. 29 76,12 782,29
242. 00 237. 61 130. 99 128. 61 78. GO 73. 61
chQ. 821 ©54.12 143. 88 137.12 86, 8/R 2Q.12
ore. 27 ca3. 239 19Q.27 143. 54 23. 27 721,99

o ————— F———————— o T e e e
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FIGURA V.1. Grafico de dispers3o dos valores gerédos SIMULA 1A°

contra o TEMPO
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FIGURA v.2. Grafico de dispers3o dos valores estimados

sSorR®- 1A contra o TEMPO
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FIGURA V.3. GraAfico de dispersi3oc dos valores gerados SIMULA 1B

contra o TEMPO
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FIGURA V. 4. Grafico de dispersXo dos valores estimados

| sSor¥

- 1B  contra o TEMPO

503 15 T

$ “

§ “,

{

3 i
NG |
m{-g;;'- 111i|1L';11'11;:|~1j ’
" T R TR

1)

73



FIGURA V.S5. OCGrafico de dispers3io dos valores gerados SIMULA 2A

contra o-TEMPO
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FIGURA V.6. Grafico de dispersZc dos valores estimados

SSQR#f 2A contra o TEMPO
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FIGURA V.7. Grafico de dispers3ic dos valores gerados SIMULA 2B

contra.o.TEMPO
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FIGURA V.8. Grafico de dispers3o dos valores estimados

SSQR#- 2B contra o TEMPO
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FIGURA V.8, Grafico de dispersZo dos valores gerados SIMULA 3A

contra o TEMPO
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FIGURA V.10. Grafico de dispers3c dos valores estimados

SSQR®- 3A  contra o TEMPO
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FIGURA V.11. Grafico de dispers3o dos valores gerados SIMULA 3B

~contra o TEMPO
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FIGURA V.12. Grafico de dispers3o dos valores estimados

SSQR - 3B contra o TEMPO
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CAPITULO VI
APLICACEO
Vi1 O DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

U5 resultados observados que s3o utilizados neste
trabalho, foram coletados e analisados por Martins C(1886), através
de um protocolo experimental desenvolvido ' pela Se¢3io de
Hemodinamica e Fungio . Pulmonar do Hospital das Clinicas FMRP -
USP, & que se assemelha aos protocolos experimentais discutidos em

literaturas afins. Deste, consta uma série de equipamentos

"

v

sofisticados, de tecnologia atual, utilizados na

‘A'
fes
oy
¥
1=
3
9]
in

observagio nic invasiva de algumas respostas cardiorespiratérias

de 1ndiwviduos submetidos a exercicios fisicos progressivos.

Desta forma, destacam-se alguns elementos componentes
deste protocolo. O esforgo fisico progressivo experimental, fol

do através de uma bicicleta ergométrica especialmente



prenar ada. i puﬂenciais cardigcos foram medi dos por um
eletrocar@iqgrafc: no quél um médulo amplificador, associado ao
equlpamehto, computou a Iraquencia cardiaca instantianea, a partar
G0 reconneclmento do 51Aal de um QRS destacado e; um fluxAmetro

antecedendn a entrada de uma valvula de ar, registrou o volume

Sl ieB e AT s P T ado.
oenrerriment o o3 rezxlizade em cinca indlviduos do sevao
mrxgortianm, nED fumantes.  que desenvolwviam na época  atividade

fisica moderada. Cada individuo foi submetido a quaﬁro sessles
a1, 25 gquals se realizaram obedecendo sempre ac mesmo
periodo matinal ou vespertino, a fim de se evitar possiveis
variagles czrcad;anas. Em cada wuma das -sessdes experimentais

varizva-=e  a  {forma funcional de acréscimo do esforgo fisico

reJguerido.

A temperatura _ambienté do laboratdério foi mantida
artificialmente entre 20 e 22 graus Célciu;, e todés foram
orientados no sentido de n3do realizarem esforgoe fisico com os
membr o supsriares no apoic do qui dfo da - bicicleta. 0O
posic1qnamento da pe¢a bucal e os ajustes do selim e do guiddo
foram feitos de modo a proporcionar uma posi¢io confortavel aos

individuos durante as sessies experimentais de esforgo.

Na primeira sess3o experimental foram aplicados testes
nos guals 2@ esforgo dispendido'caracterizava a forma de uma rampa,
cuja i1nclinagdo variava entre 35 e 108 Watts/minuto. A partir dos
resul tados aptidos nesta .SQSSZO, Martins (1986) quantificou

L
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visualmente valores para o LA, atraves do pento de inflex3o da

curvaz da respostz Ventilagdo contra o Tempo (ver Tabela VI.2.).

Durante a realiza¢fo desta primeira sess3Zo experimental,
determinaram-se trés fases de medigles analdgicas das respostas
cardiorespiratérias. Na primeira fase as medi¢des eram realizadas
mantendo os individuos em repousoc. Na segunda fase, o inicio do
esforgo se fez de forma constante e branda atraves de uma carga de
20 Watts ne pedal da bicicleta durante um periodo de
aproximadamente S minutos. Na terceira fase, ocorreu o inicio real
da rampa CTempo = to), a partir do qual, a carga no pedal cresceu
instantaneamente com © decorrer do tempo. A Figura VI.1, a seguir,

ilustra esta descrigzo.

FIGURA VI.1. Padr3o do esforgo fisico dispendido durante a

primeira sessio experimental.

Esforgo
20 Watts < +—
'
t
]
\J
1
- e e
to Tempo
12 fase -+- 22 fase -+- 32 fase
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A segunda sessio experimental, consistiu de testes em
forma de degraus e na terceira e quarta sessBies, foram aplicados

testes em formas senoidais..

As variaveis experimentais Carga da bicicleta, Velocidade
de rotagdo do pedal, Eletrocardiograma, Volume corrente de ar
inspirado e Frequéncia cardiaca 'instanténea, foram registradas
analogica-digitalmente durante o desenrolar dos experimentos, <om

frequéncia de amostragem de SO.milisegundos.

Meste trabalho, fez-ze uso dos resultados obtidos durante
a terceira fase da primeira sess3o experimental, relativos A
resposta Ventilag3o minuto respiratérial (Volume corrente de ar
inspirado por minutcl em padres de esforgo na forma de rampas

cujas inclinag¢B@es variaram entre 25 e 1028 Watts/minuto.

Disp@e-se, entretanto, abenas das observagdes relativas a
quatro dos cinco individuos analisados por Mgrtins Clééﬁ). Em
correspondéncia ao trabalho de Martins <({1e86), .estes Sergq
dencominados, a partir de agora, pelas letras T, U, X e 2. Assim, o©
modele proposto para a estimagdo do LA (5.1 foi aplicado as
obser vages experimentals da resposta Ventilagdo versus Tempo, dos
quatro individuos citados, submetidos a esforgo fisico progressivo

em rampas com as seguintes inclinag@es:

Individuo T : rampa de 28 W/min e

rampa de 64 W/min; .

81



Individuo U : rampa de 28 W/min e

rampa de 47 Womin;

Individus X @ rampa de 28 Woemin e

rampa e S5 Weming

Individuas 20 rampa de 32 Wemin e

rampa de 108 W/min.

A partir da estimagio estatistica do valor de Tempo onde

el 2 wendange funcional na curwva e respasta VentilagHo,

L PR = b L R P

~

denctado por ¢, © valor estimado do LA, em unidades de carga

CWattsd, o1 calculado atraves da seguinte expressio:
La = 20 + » (¢ - tod ~/ 60 , C6.1D

retulitante do padrdo de estorgo fisico dispendido (ver Figura

V1.2 ReEsuLTADOS

Conztam do Apéndice 1 os valores das observagdes
utilizadas nesta analise  correspondentes aos individuos e as
inclinag®es no padrio de esforgo fisico a qual foram submetidos. A

e de tals observagdfes, podem ser vistas também sob a forma

dispersa
graficz atraves das Faguras VIi.2, Vi.4, VI.6, VI.8, VI.10, VI.1g2,
VIi.l4 » VI. 18, respectivamerite,



Cada um dos -conjuntos de observagfes apresentados foi
sulmetido ao procédiménﬂo de estima¢§o proposto (seg¢3o v.a2.2,
atraves de “software“ especificamente construido. ‘Para tanto;
foram tomados is que - variaram desde' 2 até N-3. Em rel ag3o a

Arvieldn o intervalo [(x0,xT 1, estabeleceu-se que para cada nova

L S 71 ,
abstissa de Tempo {ixada, deveria ocorrer uma diferenga de
zpravinadamente 0.5 Watts de esforgo fisico . dispendido, Desta
forma, correspondente -a cada inclinagio no padr3oc do esforgo

dispendido durante as sessSes experimentais, calculou-se um

, 32, 47, 56, 64 e 108 Watts/minuto)d, que

[0 4]

increment o d{ Cw = &

SA}

estdo apresentados na Tabela VI.1.

TARELA VI.1. Incrementoc de Tempo relativo as inclinagdes no

T esforgo fisico dispendido.

w (W mind A dw Csegd
_____________ M
e8 1.0
32 1.0
47 0.5
56 0.5
64 - 0.8
108 0.25
______________ e
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Portanto, o numero de abscissas fixadas em cada conjunto
de observagdes experimentais analisado, relativo a cada escolha de

N

I, foi dado por:

k= C}:';ﬂ - :-:"x‘) s dw

& Tabela VI 2 contem os resultados' obtidos, na qual
apresenta-se ¢s valores estimados da abscissa Tempo, relativos as
mudangas funciocnais no comportamento da curva da Venﬂila¢§o e o
carrespondente esforgo fisico instantaneo dispendide, calculado
atraves da ekpressio (6.1%, ou seja, o valor estimado do LA, tanto
para os casos da estimagio visual, obtidas por Martins (19860,
quant.o nara os model os ajustadgs LINEAR-LINEAR e
LINEAR-QUADRATICO. Observa-se que em alguns casos, as estimativas,

naiiticas sio apresentadas sob a forma intervalar, visto n3o ter

g

. . ~
_ , . . . #
~sido possivel detectar diferengas numéricas nos valores de SSQR

entre as abscissas intermediarias fixadas.

Tais resultados resumem portanto as informagfies contidas
nas Figuras VI.2, VI.S, VI.7, VI.S, VI.11, VI.13, VI.15 e VI.17,

#

relativas ao comportamento minimal das estimativas SSQR™ (5.3)

calcul adas.

Tendo em vista que as estimativas visuails gquantificadas
por Martins (192862 possuem um vicio metodoldgico intencional, que
resuitou na sub-estimagZo dos parametros desejados, prople-se no

Apéndice 3 um estude comparativo, comumente encontrado na .
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literatura bio-médica especifica, entre os resultados obtidos atraveés
do procedimento proposto e alguns resuftados visuais quantificados por

fisiologistas e matematicow numéricos.
M .

TABELA VI. 2. Resultados comparativos das estimativas do LA através

do critério visual e do procedimento proposto.

o b e e o o ——— e o i e o e e e e b e e i s v o ——
VI SUAL " MODELO LL MODELO LQ
T o e e e e
- LA e LA A LA
(segd) Cwd Cseqgd Cwd (segd Cwd
——————— A e e e
T 28 133 82 158. 40 0z. 02 85. 18 50. 74
64 70 o5 01.79-92.78 117.901-118.98 | 16.60-17.15 37.71-38.29
U 28 113 72 133. 29 82.20 - - 133.29 82. 20
47 85 86 0S. BO-87. 00 o4. 81 -05. 08 6. 00-06.80 OS. 27-05. 68
X 28 120 76 125, 44 76. 54 116. 28 74,27
56 77 o2 73. 34 88. 45 81.75-84. 25 OB. 30-08. 63
z 32 88 66 04.79 70. 55 g4.79 70. 55
108 62 130 45.04-45.08 101.07-101.08 | 46.05-46.80 102.80-104.24

——————— o e e -

Graficamente, tais resultados podem ser observados através
das respectivas marca¢@es nas Figuras VI.2, VI.4, VI.6, VI.8, VI.10,

vi.i2, VI.14 e VI.16, codificadas da seguinte forma:
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Codigo Representa¢io

'V’ Fztimativa Vizual
L . Estimativa obtida atraves do Modelo LL
Q Estimativa obtida atraves do Modelo LQ

s

#» poese da Tabela VI &.de resultados, pode-se destacar

S 1tent relevantes de analise:

C-QUADRATIVG, que e
mant i veram razoavelmente distanciadas apenas em T-28 e T-64,
mant2nds 1ntermsdilariamente, nos dois casos, o valor visual

gquantiticado;

- & proximidade numerica obtida entre as esﬁimatlvas analiticas e
"os valores visuals quantificadeos, o que, de certa forma, acaba
por "validar' o subjetivismo destes valores. Deve-ze’ observar
tambem, gque tal comparagdo difere razoayélmente en T—64 e
Z-108, que coincidentemnente correspondem aos conjﬁntos dé
observagBes relativos as maiores inclinag@es nos padrSes de
eqférgo tfisico dispendido e, portanto, correspondem também aos

menores tamanhos amostrais analisados (N=38);

Ao perceber que exatamente em T-64 e Z-108 as estimativas do

moviel o LINEAR-QUADRATICO estio numer icamente bem abaixo dos

VaLOres VisUals, pode-se tentar tecer uma hipdédtese de

relacionamento entre estes resultados e aqueles obtidos através



AN

das observac¢Bes simuladas, nos quais, comenpava-se sobre a
sub-estimagdo do parémetro de. intercepto e levantava-se a
suspel la de que e; gFQéOS de observagdes de pequeno tamanho, a
estimativa do intercepto se faz deslocada para a esquerda,
presumivelmente devido ao fato"de.éue‘o sub-modelo quadratico
da segunda fase & um melhor ajuétante do qde © sub-modelo

LINEAR da primeira fase;

- O comportamento grafico "errético'" das estimativas S§QR# na
presenga de observagd®es desalinhadas ("outliers™), certamente
devido ao critério de estimagio utilizado e reforqado. pela
restrigio de continuidade no instante do intercepto, dando

margem a se questionar a robustez do procedimento.

V1.3. DiscUssOES

Para um trabalho gue inicialmente, se propunh# a
apresentar um procedimento formal analitico de estimag3o . do
parémetro biolégico LA, em substituigdo aos procedimentos visuais
subjetivos utilizados até ent3o, este, se desviou um pouco de seus
objetivos e, apresentou-se aoc final, tal como proposto através do

modelo (5.1), composto por diversos componentes ndoc formais.

Comentou-se ao longb da leitura sobre a adogdo de
sub-modelos lineares compondo o modelo bi-segmentado, devido a
facilidade numérica envolvida na sua utiliza¢¥o, quando, para se

tornar uma formalizag3ioc mais realista e mais préxima do problema
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abordado, o modelo deveria estar composto por sub-modelos n3o

lineares. Em agravante, fixaram-se os graus dos polinémios dos.

sub-modelos  la
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analitico perseguido, visto que qualquer outra opgfo utilizada,

implicaria na obtengio‘de resul tados discordantes.

Frtrotanto, tondo om viztzx © aumento da compl exi dade
anal;tica implicita na utilizag¥e de Lais formas funcionais e
ainda, observando-se a oficiéncia Cem termoé comparativos aos
resultados visuaizs abtidos) das estimapivas do Modelo LQ,

JQUSBELLIONA—SS a valldade de tal formalizacio.
kg

Discutiu-se ainda sobre a adoqﬁo. de um comportamento
autorregressivo ae ordem 1 para as obse}anSes temporais
analisadas, quando na verdade tal comportaﬁento se mostrou também,
atraves de testes_pfeliminares, sob a forﬁa autorregressive de
ordem 2. Sobre o probedimento ‘de estimag¢io utilizad§ para o
parametro autorregressivo, comentou-se que poderia ter sido
“mel horado” em termos de precisio, caso fosse Qtilizado de fprma
iterada, porém, argumentou-se que isso faria com que a anélise dé
model o proposto se tornasse inviavel do ponto de vista

computacional.

Comenta-se entretanto que alguns dos problemas c¢itados
acima certamente poderiam ter sido solucionados caso se adotasse
um comportamento estocastico Normél para os residuos do modelo
proposto e se procedesse alguns Testes de Hipdtese sobre seus

paramelilros.
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Finalizando, comenta-se que, apesar de todas as

LNCONGr USNCL 25 @Nnoant I adas ao iongo do trabalho, .o procedimento de
analise do  problema biolédgico abordado mostrou-se sensivel,
91mpfes e concordante coﬁ os resultados obtidos através da anélise'
classica visual =, pori;hta. pode ser citado como um procedimento
wviavel na abordzgem e sltuacﬁes correlatas. Pode-se também citar

em =ua defesa, 2 aviaindade de recursos computacionails exigidos na

sua 1mplement agFTo.

Fica «claro entretanto, dgque a pesquisa necessita de

continuidade no sentido de que © modelo proposto se adapte melhor

ac problema real abordado, e que as "informalidades' encontradas
passem a possuir caracter analitice sem que isso implique na perda
da wviabilidade  computacional do modelo proposto. Seguem-se as

"Figuras mencionadas ao longo deste capitulo.



FIGURA VI.Z2. Grafico dé dispers3oc das observa¢Bes amostrais da-

resposta'VENTILACKO contra o TEMPO, para o individuo

T em rampa de 28 Watts/min. -
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‘FIGURA V1.3. Grafico de dispersZo dos valores estimados ssar? para

o individuo T em rampa de 28 Watts- min.
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FIGURA VI.4. OCGrafico de dispersZo das obserwva¢®es amostrais da
resposta'VENTILACKO contra o TEMPO, para o {individuo

T em rampa de 64 Watts/min. -
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_FIGURA VI.S5. Grafico de dispers3o dos valores estimados SSQR# para

o individuo T em rampa de 64 Watts/min.
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FIGURA VI.6B. Grafico de dispersio .das observa¢Ses amostrais da
. resposta VENTILAGCZAO contra o TEMPO, para o individuo

U em rampa de 28 Watts/min.
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FIGURA VI.7. CGrafico de disper§§o dos valores estimados SSQR¥ para -

© individuo U em rampa de 28 Watts./min.
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FIGURA VI.8. Grafico dé_disperszo'das observagaés amostrais da
respostafVENTILACKO contra o TEMPO..para'o indi viduo

U em rampa de 47 Watts/min.
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FIGURA VI.8. Grafico de dispers3o dos valores estimados SSQR# para

o individuo U em rampa de 47 Watts/min.

508 vs TOO (] ]
0 °0,Rvsu_m(],ﬂ) |

m.llllillLJiJ lJillLll.ill‘le'

N
| 0 ]

a3



FIGURA VI.10. Grafico de dispersfio -das observagSes amostrais da
resposta VENTILAGRO contra o TEMPO, para o individuo

X em rampa de 28 Watts/min.
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FIGURA VI.i1. Grafico de dispérsﬁo dos valores estimados S§QR#'

para o individuo X em rampa de 28 Watts/min.
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FIGURA V1.12. OGrafico de diszpersio - -das observagSes amostrais da

resposta VENTILAGAO contra . o TEMPO, para o

individuo X em rampa de 56 Watts./mi n.'v .
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FIGURA VI.13. Grafico de dispérsﬁo dos valores estimados SSQR# ’

para o individuo X em rampa de 56 Watts/min.
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FIGURA VI.14. CGrafico de dispersXZo. das observa¢Bes amostrais da -

resposta'VENTILACKO contra o TEMPO, para-o individuo

Z em rampa de 32 Watts./min.
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FIGURA VI.15. CGrafico de dispersio dos valores estimados SSQR# para

o individuo 2 em rampa de 32 Watts/min.
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FIGURA VI.16. Grafico de dispersZo das observacBes amostrais da

resposta VENTILAGAXO contra o TEMPO, para’ o individuo

Z em rampa éé 108 Watts/min.
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FIGURA VI.17. CGrafico de dispersZo dos valores estimados SSQR# para

o individuo Z em rampa de 108 Watts./min.
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SUMARIO

No presente trabalho, de cunho bioestaitistico, procura-se
ajustar um modelc de regressio linear bi-segmentado a respostas
cardiorespiratédrias nfSo invasivas, obtidas de experimentagdes
realizadas em individuos sadios submetidos a esforgo fisico
progressivo, O interesse principal do trabalho consiste na
estima¢ioc do ponto de transig3o entre os dois sub-modelos lineares
considerados, objetivando a guantificag3do de uma medida
fisiolégica associada ao estado fisico e orgéanico individual,

denominada Limiar de Anaercbiose CLAD.

Para tanto, s3o revistos alguns métodos estatisticos
comumente uwutilizados no tratamento de modelos de regress3o
segmentados, dentre os quais, destacam—se o©os procedimentos
iterativos citados por Hudson (1868 e por Lerman {18980).
PropBSe-se uma vers3o do procedimento de Lerman (18800 atraveés do
critério dos minimos quadrados generalizados, para o tratamento de

medidas sujeitas a erros autocorrelacionados.

O modelc proposto ¢é utilizado, aoc final, na analise de
a2lgumas observag@es experimentais conhecidas. Os resultados
encontrados s3io, ent 3o, compar ados graficamente com

resultados prévios provenientes de analises subjetivas classicas.
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SUMMARY

This work, intended to be applied in biostatistic, looks
for a fit of a two phase linear regression model to noninvasive
cardiorespiratory responses, obtained from performed on healthy
males subjects to incremental physical loads. The main concern of
the work consists in the estimation of the joint point between the
two respected linear sub-models, intended to measure a
physiclogical gauge related to the physical and organic individual

state, called anaerobic threshold CATD.

In this way, some statistical metocdologies, customary
available in the treatment of segmented regression models, are
reviewed, emphasizing the iterative procedures mentioned by Hudson
C1866) and by Lerman (1980). This work suggests a version to the
Lerman’s (18802 procedure through the generalized least square
criterion to analysis of wvalues subjected to autocorrelated

errors.

Finally, the suggested model is utilized in the analysis
of some experimental observations with known results. The obtained
results are grafically compared with previous ones arising in

classical subjective studies.
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Temro (SEG)
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7.2500000
7.3999940
£1.8500100
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27.5000000
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34.3400300
37.7500000
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46.2000100

138

49 .0000000
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56.5000000
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4B8.0000000
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£0.46900000
82.9400000
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APENDICE 1

InpiviDuo T - RAMPA DE 28 W/MiN.

VENTILA(;Z.O (W4 MIN) :
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B840000¢
LOEQ0A000

59¢0000

LT 00eYoe

LE5Q000E
LSOOG
FR0RQG0O
. 4000000

8600000
5000000

2000000
u@®@@@e_

.A40@000
7500000

5.0000000

48.1500000
47 .9900000
47 .59900000

45.3000000

48.7600000
4% .1600000

1400000
1. 1490@00

53, 2000000

3.8700000
542600000
552100000
54.1500000
57.1400000
58.2400000
58.6400000
59.5000000
£0.3400000¢
46 . 2500000
4@ .0900000
5.0500000
0.5900000
72.5200000
74.7500000

InpivibUO T - RaMPA DE B4 W/MIN,

.. Temro (sea)

2.2000120
3799460
77000120
1¢.3900100
13.6499%00
16.6000100
19.2000100

~r

VENTILA(?AO (L/MinD

27.2100000
27.1800000
27.2200000

27.3900000

27 .5500000
27 .73000¢20
28.0600000
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cont.

201499900
£4.9500100

CETLOBT9900

31.0900000
34.4500100
37.5400100
46.5400100
43.6900000
44 . 54007300
56 . 2500000
52, 5499900
5é . 5400300
59 . 9500100
£3.5399800
66 .4000200
76.4500200
73.5900300
74.6900000
80 .4000200
82.9400060
84 .7899800

89.700¢100

92.8400300
96.2999900

?8.46400100

132.5900000
135.0900000
137 .5400000
139.8400000
142.6900000
145,3400000

28.43000¢e0
29.:0800000

- 29.9800000

30.7500000
31.5800000
32.1200000
32.4300000
3.24600000
32.9300000
34.4300000
5. 6560000
36.5900000
37 .9200000
39.3500000
40.0400000
40.6900000

-41.11¢0000

41.3900000
42.04600000
42.7300000
43.1300000
43.5500000
43.7400000
45.0900000
44.5500000
56.5400000
56.5100000
57 .1860000
58.24600000
5946400000
£0.4100000

)
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Temro (SEG)

1. BY9G940
4.1499940
4 AR9994L0
G.4500120

SIS Y L e R RV
A EAGQOGR

17, 4400000

DR OUHeRd

22.5000000
12, RR000e

40.0400100

42.5000000

447999900

47 .2900100

49.8900100

523999900

54.94¢0000

57 .200010¢

59.5499900
42.2999900
54.4000100
66.46900000
68.7500000
70.9000200
73.2999900
75.6400100
77 .8400300
£0.1500200
£82.5399800
£85.0000000

. 2500000
£9.3400300

71.7500000

93.7000200
?46.4400000

'INDHADUO U - Rampra DEv28 W/MEL

28.2600000

28.7600000

29.3800000 .

30.2500000
30.6500000
1ELL.Q50GQ00
31.2500000
31 .2000600
31.0900000
30 .1600000
5200000
30.9700000
31.1000000
31.2500000
31.4000000
31.5000000
31.1500000
30.7300000
3¢.5100000
30.2400000
3¢.3900000
3¢ .8900000
31.2200000
30.9400000
36 .6000000
36.6400000
30.56400000
30.46500000
30.7000000
?.2000000

29.4300000

30.3500000

31.1700000

321.4200000

31.7900000
104
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cont.

28.5900300
100.4000000

102.4000000

104.1900000
106.0500000
108.2500000
110.3400000

112.1900000

113.9000000
115.8400000
117 .5900000
119.9200000

122.2500000

124.46900000
128.7500000
130.2900000
132.2500000
133.9400000
136.1900000
137 .6500000
140.4500000
142.4000000
144.5000000
144.5900000
148.9000000
150.9400000
153.1000000
155.0000000
156.7500000
158.9000000
1460.8000000
1462.9000000
165.1500000
147 .0900000

169.1900000

171 .2000000
173.3000000

175.2000000

177 .2500000

31.7700000

31.6400000

. 32.06800000

32.5400000
32.3600000
32.1800000 -
31.8400000
31.4000000

| 32.3800000

33.5300000

34.8300000
36.1200000
34.1800000
36.0900000
35.0300000
33.7000000
32.74600000
30.91¢0000
29.7500000
29.7200000
3¢.2800000
31.7700000
33.4300000
34.4700000
35.3500000
36.2000000
36.9100000
37.4000000
37.8700000

37.7300000

37 .4800000
37.5500000
37 .6700000
38.3700000
39.2400000
39.3400000
39.3300000
39.1100000
38.7300000
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cont.

179.150000¢

181.0'500000

_u.¢H0¢®®0
185.3400000
157 .1900000
189 .0900000
191 .2500000
203.7500000
205.5500000
20755900000

1.6000000

38.8500000
38.9500000
28. 5300000

39.2000000

39.490000¢
40.14600000
40.9300000
41 .8300000
42.46500000
44.1500000
447300000

INDHADUO U -. RaMPA DE 47 W/MiN

TemPo (se@)

2.3399940
4.7500000

L.7500000

9. 0400090

11.1900000

13.4400000
146.0000000
17.9400000
19.9500100
22.0400100
24.1499900
26.46400100

29.1499900
" 31.399990¢

33. *“00100
36.500000¢
37.0402100
41 .5400100
44.0900000
46 .5000000
47 . 9899700

VENTILAC;O L/MiND

325.9400000
35.9400000
36.1800000
34 .4300000
36.0200000
35.5500000
34.7800000
33.8700000
34.2300000
34.9200000
355.7000000
34.7900000 -
37.6800000
38.46100000
39.15@0000
39.5500000
39.4000000
29.1000000

'39.0100000

38.8500000
38.6900000
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cont .

G4.4499900 .

56.9500100
59.5900000
62.2500000
64.9500100
&7 2500000

g elelalali o

72.0000000

4. 5400000
757900100
79.2999900
B1.7000100
83.7999900
£6.0499900
36.0000000
90.2500000
$2.590030¢
?5.0000000
$7.0000000
98.46500200
101 .6000000
103.0500000
105.4400000
107.5400000
110.5500000
111.4000000
112.46500000

5.46900000
117.9000000
120.0400060
122.4400000
124.8000000

127 .34¢0000

129.5900000
131.7500000
134.1900000

1346.0900000

3J.b4@0000
38.8100@00

T 29.1400000
' 38.9500000

38.7200000
38.0800000
37.9700000
38 .540000¢

C 2P.2700000

4¢.1000000
40.27¢0000
4¢.2800000
46 .2000000
4¢.08000¢0
40.4800000
41.7700000
43.0400000
43.0000000
42.2300000
42.0300000
41.6200000
42.64600000
43.956¢0000
2400000
44.4200000
44.4700000
45.04600000
43.94000600
47 .1100000
48.'5800000
49.4700000
50.1100000
51.1600000
52.0000000
52.54600000
53.05600000
53. @ﬂooeoa
. 7600000
52.46706000
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cont.

130.2500000

140 .3000000

42 .5000000
144.4000000
146.'?00096
149.95 00000
151.8500000

53.8000000
155.7500000
157 .5000000
159.75000009
161.8000000
164.0500000
166.2500000¢
168.5900000

170.502000¢ -

172.34000002

75.9000000
178.0500000
1i79.7500000

182.3000000

1844400000

186.4400000

188.3000000
19¢.4400000

57 ..2800000

58.0500000
58.5200000
595300000
59.8100000
59.5000000
59.9700000
60.0500000
£0.5100000
61.0300000
61.2500000
41.4800000
62.0200000
63.3300000
645000000
663060000
67 . 2600000
67 . 4100000
48.1700000
48.9900000
49.3800000
69.8100000

INDIV;DQO X - RaMPA DE 28 W/MIN.

TEﬁPo (SEG)

1.7900090
5.0000000
8.1499940
11.6499900¢
14.8900100
18.5000000
22.0000000

e

VENTILA?AO L/MiN)

i8.1100000
18.46100000
192.23¢0000
19.7400000

20.1000000

19.8300000
19.4500000

108



cont.

2% .7000100
29.5400100

- 33.0900000

34.7500000
40.2000100
43.5000000
47.0400100
50 .2900100
53.8999900
5é . 7900100

5@ .3799900

63.7500000
67 2700100
70.7000100
74.2000100
77 .6400100
86.9500100
' 84.3400000
87 .8500100
91.2900100
$4.8999960

?8.2000100

101.5400000
105.0400000

108.3400000¢

112.2000000¢
114.2900000
119.4400000
122.4500000
125.9500000
129.2900000
132.4400000
135.8500000
139.0000000
142.2900000
145.5900000
148.3900000
151 .1000000
153.3500000

19.1300000
18.7100000

18.5500000

18.4200000
18.3200000
18.24600000
18.2300000

18.2200000
18.5400000
18.9500000
1%.3800000
19.84600000
20.0200000
20.1400000
2¢.3500000
2¢.5000000
2¢.7000000
20.9100000
21.01000600¢
21.1100000
21.1100000
21.0800000
21.0300000
20.85600000
20.72e0000
20.5900000
20.5300000
20.6000000
20.8300000
21.1000000
21.5500000

22.2400000

21 .8500000¢

22.14600000
22.5400000

1na



~ont.

noong
L

156 .2000000

158.7900000
141 .7000000
164.8500000
167 .8700000
170.7500000
173.9000000
176.9500000
197 . 450000
200.4000000
203.4400000
206.2500000
209 .0000000
211.6400000
214.5400000

218.0400000

220 .4000000
223.8500000

Q702000
228.7400000

231.7500000

£234.4000000

234.9000000

239.4000000
242.0500000
244.79200000
247 5000000

- 250.1500000

B52.6700000
.3000000
7 .850000¢

'|ﬁ
i

N
i
i

262.5500000
265.1900000
268.0000000
270.1400000
272.6900000
27%5.2000000
R77.9400000

60.1900000

23.14600000
24.1500000
24.8000000
25.4900000
25.9100000
26.0300000
26.1300000
27.5000000
28.3400000
28.7400000
29.1400000
29.2200000
29.2800000
29.46000000
29.9200000
.5500000
31.3300000
31.4500000
31.8002000
31 .8900000
31.7900600
31.8900000
2.1400000
32.3200000
32.5400000
32.7300000
32.9200000
33.1900000
33.1200000
32.8100000
32.4100000
31 .9500000
31.9700000
32.0400000
32.2000000
32.4400000
32.4700000
33.0700000
33.4900000
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cont .

260.1900000
282.7000000

285.2500000

294.4400000
296 .8000000
299.2500000
301.6500000
304.5000000
306.8400000
309 .2000000
311.1500000

| 314.2500000

317 .0900000
319 .9400000
302 .7560000
3249400000
327 . 15060000
329 .2000000
331 .4500000
333 .6500000
335 . 7500000
337 8400000
339 .9000000
342.1500000
344 .5000000
344 .5400000
48.7000000
¢.7500000
3.2000000
5 .3000000
357 . 3400000
359 .3400000
361.5000000
363.4500000

W oW W W
G

G

365.6500000 -

367 .6900000
369.6500000

372.9500000

' 33.8100000

33.1000000

- 32.1100000

32.4700000
33.0000000
33.4100000
33.7200000
35.0100000

" 36.4200000
37 .7500000 -

39.1400000
39.3000000
39.2900000
39.3500000
39.3100000
39.4800000
40.1000000
39.9500000
39.7700000
39.3500000
38.5100000
39.0500000
39 .34600000
39.5700000
39.9600000
40.1700000
40 .3400000
40.5100000
40.8000000

41 .1100000 -

41.4600000
41.8300000
41.4300000
41.3600000
42.6900000
44.1400000
44.6400000.
45.2300000
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TemPo (SEG)

3.7500000

7.589994@
11.5400100
14.4500100
18.1900000
21.5900000
25.0400100
28.2399900
31.7999900
35.1400100
38.9500100

42.8999%900@

46.2900100
49.6499900
53.3900100

65.4500100

49.1499900

72.8400000
76.2000100
79.2500000
82.2999900
85.5000000
88.4500100
91.5900000

?4.7000100

 98.2999900
101 .5900000
105 .0900000
107 .5000000
110.4500000
113.2000000
116.3000000

11?2.4500000

INDnJDuo X = RaMpPa DE 56 W/MIN.

VENflLA?go (W4 MiN) '

20.0800000
20.0900000
20.0100000
19.8900000
19.7400000
19.7960000
19.9000000
20.1900000
20.5500000
20.7100000
20.8700000
20.8800000
21.1600000
21 .5500000
21.9500000
22.4300000
22.6000000
22.7400000
22.8300000
22.8700000
22.9000000
23.0400000
23.16800000
23.7000000
24.2900000
24.7700000
25.3000000
25.8000000
26.2900000
26.6700000
27.0300000
27 .3500000

27.9400000

28.7200000
29.2700000
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cont .

122.0000000

124.6900000
£27 .9000000
130.500000¢
135.1900000
137 .6500000
138.0900000
141.1500000
143.6500000
146.2900000
148.8400000
151 .4400000
154.1500000
154.8000000

146.5000000

162.8400000
165.2500000
i68.0900000
17¢.7¢00000

173.07020000

175.5000000
177 .6500000
179.9000000
182.1900000
184.8000000
187.1900000
189.4500000

1 191.5500000

193.6500000
196.20¢0000

. 197.0900000

201 .2000000

29.5500000
30.0800200
3¢.5800000
31.1100000
31.67¢0000
31.7200000
31.7100000
31.8700000¢
32.4100000
32.9500000
33.5500000
34.2400000
34.5100000
34.7500000
34.9300000
35.03¢0000
35.0800000
. 1000000
35.2100000
35.3200000
35.8900000
36.530000¢
36.7900000
36.8200000
36.4300000¢
36.1400000
364.2300000¢
36.4200000
36.8200000¢
37.0700000¢
37.2600000
37.4500000

W
o
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4

TemPo (SE@)

2.8400270
7.5900270
8.0900270
12.7500000
19.8400300
24.2000100
29 .5900300
33.6900000
38.0399800
41.9000200
46 .8900100

51.53998¢¢

54.0399800
£0.0399800
64.5499900
49 .0900300

72.7999%¢0

78.2899800

82.5900300

87 .0000000
90.5499900¢
94.7899800
98.5900300
102.5500000
107 .0500000
111.0500000
114.7500000

T 118.8000000

122.2500000
126.0400000
129.8000000
133.8000000
138.3400000
142.3000000
144.8400000

Inoivibuo Z - RamPA DE 32 W/MIN

VENfILAC;O L/ M,IN) '

31.9600000
31.9400000
31.8100000
31.5700000
31.2000000
31.5900000
32.9900000
34.6100000
36.2500000
37.5100000
37 .8600000
37.7100000
37 .5700000
37.7100000
37 .8300000
37 .6100000
37 .3700000
36.6300000
35.9100000
34.6500000
37 .5300000
38.6400000
39.8600000
40.4800000
41.0700000
41 .5800000

42.8600000

44 .04600000
45.0200000
46.0500600
46 .6200000
47 .2600000

'48.1000000

49.0900000

 49.6000000
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cont.

151 .6500000
155.8400000

1595000000

164.2500000
168.5000000
172.84000¢0
177.0000000

180.46000000

1534 .549000¢
188.150000¢
191 .4500000
175.0800e000
202.3000000
204 .34¢0000
208.2506000
212.1500000
216.0900000
217 .7500000
222.7500000
223.400@00@
227 .7500000
231 .550000¢

258.34¢0000

261 .7900000
264.9400000
268.2000000
271 .3500000

S

P

78.0500000
281 .5500000

285.3000000

288.6400000

4.5900000 -

50.1100000
50.5700000

T 50.7H00000

50 . 9900000
51.7100000
52.44600000
53.0800000

53.7200000

" 54.1900000
54.6100000

55.2300000
55 . 54000060
56.1300000
56 . 4000000
57 .1700000
579700000
57 . 2400000
56 .3760000
56.4200000
56 . 34600600
58.3500000
50.7500000
41.7800000
63 .2900000
54.3100000
45.1300000
65 .9300000
66.3000000
66 .5900000
66 .4700000 -
44 . 2300000
47 .1200000
48 . 1000000
68.6500000
69.3100000
69 .5300000
69 . 6300000
70.5800000
71.5600000



cont .

261.9400000

295.3000000
ZON6P00Q00
302.4400000
306.1000000
309 .4500000
313.0500000

INDIV;DUO Z - Ramra DE 108

TemrPo (sSEG)

4.2000000

7500000

13.5900000
19.4500100
23.7500000
24.2999%00

28.9500100

33.5400100
37.5400100
1.2599900
5.0400100
?.4500100
524000100
54.9500100
62.7500000
4.83999900
L£8.9500100

T 7R2.7000100

746.2000100
$@.7500000
B84 .6400100
88.14999¢0
?1.85¢01e0
?5.3900100
99.?“00000

71.8500000
72.1700000
72.1200000
71 .9100000
74.0600000
74.4700000
79.5100000

W/ M.
VENTILAC;O L/MinD

32.8400000
33.7400000
33.2900000 .
32.7700000
33.1000000
33.4900000
24.1400000
34.8300000
34.9400000
35.3000000
5.4200000
26.0500000
36.8600000
37.4600000
28.7100000
40 .8500000
42.5900000
44.46700000
45.9000000
46.1900000
47.3200000
48.7900000
50.3000000
51.9800000
52.4500000
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cont.

193.34¢000¢
107 .2500000

111.3400000

114.6500000
118.4400000
122.4000000
125.9400000

128.8400000

129.3000000
133.435¢0000
137 .0400000
141.5000000
144.4000000¢

33.2000000

. 53.0300000

53.0200000
53.4500000
54.5400000
56 .0200000
56.6200000

| 57.2400000

58.6700000
5%.7400000
60.8500000
61 .8100000
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APENDICE 2.

SOLUCAO DO- MODELO DE REGRESSAO LINEAR
COM RESTRIQESES NOS PARAMETROS

T = X3 + ¢ .
onde, Xpr & uma matriz de posto completo C(pd;
ﬁmu € um vetor de parametros;
€ it e um vetor de valores ?leatérios, tal que:
ECed = O e VCed = ECe £') = 1o°
.Seja R = r o conjunto de restri¢Bes impostas aos
parametros, onde Rmxp €& a matriz das relag@es lineares ent}e os

‘parimetros @ r & um vetor m-dimensional de constantes. Se as: m
relagdes lineares sio independentes, entio, o posto de R ¢é igual

a m, tal que, m < p < N.

Para obter o estimador B+ de 2, devemos minimizar:
SQRY = g’ = CY - X@’CY - XA

condicionado a restriqﬁo R =r.

Utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange,

forma-se a fung3o:
S = CY - Xp3°CY - X3 + 8A'CRB - rd

onde, kmx! é o vetor dos multiplicadores de Lagrange.
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Desenvol vendo' S e resolvendo o seguinte sistema:

as-ap = o

asS /7 ax

]
(o]

Apés as simplificag®es necessarias, obtém-se: .

-X'Y + cx'xop" .+ R°A* =0 ' T €7.1d
Rt -r = o0 c7.2 .
onde B’ e 2' s30 solug8es das equagdes acima.

Define-se o sistema formado pelas.equaqaes §7.1) e (7.2

como o Sistema de Equagaes Normais. Em notag¢3o matricial tem-se:

X'X R’ gt [ xx

.No caso em que (X’XD> & nio singular, pré-multiplica-se
a equag®o C€7.1) por RCX'X>™?, obtendo-se:
-RCXPXITIXY + RCX*XD7'CX ¥R + RCXXOT'RAY = O ou melhor,

—RCX*XOIXCY + RA' .+ REXXO'RAY = o0

Como CX*XO7'X'Y = 7, no modelo sem restrigio, obtém-se:

RR + RE® + RCX’XO'!RAY =" 0
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Substituindo .esse resultado em (7.2) e, notande que

RCX*XD 'R’ & nZo singﬁlah.Ccomo podeéée'demostrarb. vem:

RCX'XOT'R'AT = R -1 | e, portanto,

N

+

~
= [RCX’*XO7'R*17%RA -

que, substituindo em C?:l) obtém-se:

- X'Y + X*Xp* + RPIRCX'XO'R*I™RE -r> = O. ~

™~

x°xg" = X'Y - R IRCX*XO 'R’ 17%RE - r

pré-multiplicando por CX'X>™?, tem-se:

”~

B* =B - XX T'RIIRCX’ XD TR’ 1ITCRE - M 7.3

Que ¢ o© estimador de minimos quadrados restrito, igual ao

. . ~ ) R
estimador de7ndnimos quadrados irrestrito (3, mais uma combinag3o

linear das diferengas (Rf3 - rd.

A estimativa da soma de quadrados de residuos para o

modelo com restrigdo, é dada por:

~

SQR® = €Y - X@™’cY - xa"

]

~ ” ”~ ~
Y’y - y'xp*t - g7x'y + ghrxrxst

Y’y - 2y'xpg” + gorxexpt

Substituindo Eﬁ por C7.3), tem-se:
SOR* = Y'Y - 2Y'X < - CX’XOT'R’IRCX’XD'R*17%CRRE - rd) +
+ <3 - CX'XOTRURCX X TRITICRE - £ CXXD.

~ - - - ~
AR - CXPXOT'RIIRCXC XD TR IR - >
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—YY—avx,e{ayxcxx: *R* LRCX* XD 'Rey" CRﬁfrD +
+ ,?cx XOR - pCX’ XCX* X>™'R? [RCX? XD 'R*1T%RA ~ rd -
- CR - ra'tRCXfxn 1R 1TIRCX XD TICX I XOR +
+ CRR - rd’CRCX’ XD 7*R’ I7RCX XD X X2CX X2 ™2,

-4, -1 0 .
R?[RCX*XD "R*] CRZ = rd

Lembrande que, ﬁ’ = Y XCX X2t e depois de algumas

simplificagles:

SQR” = Y'Y - 2Y'XR + B*CX*XOR + 2R°RPIRCX’XI*R*INRA - rd -
- 2R"RPIRCXXOTR ITICRA - 1D +

+ CRB - rd’(RCX'XO7'R'17%RE - .

Y'Y - 2Y'XB + RPCX’XOR + CRB - rd’IRCX*XO 'R’ 1I%RA -

e finalmente,

Fal + ~ ”~ . R _1 . _1 ~

SQR = SQR + (R - rd’[RCX’X2> 'R’} CRB - rd
onde,

CY - X@'CY - XD

4

' ~ ~ ~
Y'Y - 2Y'XR3 + . p°CX°XOp

. A
= Y'Y - Y’Xf3
que é a ostimativa. da soma de quadrados de residuos do modelo

irrestrito.

121



APENDICE 3

Estupo ComParATIVO DE RESULTADOS .

E comum encontrar-se na literatura bio-médica especifica,
dedicada ao assunto em voga, estudos comparativos de resultados,

sempfe que uma nova metodologia de quantificag¢fo do LA é proposta.

No presente caso, comenta-se qué tais estudos seriam
qﬁesti onavei S, visto n3o existir qualquer parametro de comparagfo
entre um resultado obtido visual e subjeti vamente, levando em
consideragio experiéncias prévias, e outr o.. obti c}o a partir .d.a
formalizagdo estat{ stica de um determinado critério fisioldgico

pré-estabelecido.

Questiona-se portanto se a proximidalde numérica destes
dois resultados validaria a estimativa estatistica ou a estimativa

visual quantificada pelo pesquisador, ou entgo. se simplesmente

-nio faria quai quer sentido.

Apesar desta cér;.t.r ovérsia, tal estudo foi realizado sobre
o conj unt,c? de resultados estimados através do modelo proposto e
putr os o resul ta¢os .‘ obtidos visual mente por pesquisadores
interessados. O critério de compar .:-;cﬁo adotado foi o© cilculo do
Coeficiente de CorrelagZo Linear de Pearson ((r2 entre tais

resultados, que é dado por:

iz2



N CExyd - CIZIXDCZyd

¢V n. (=X - (HO% . v n.czy®y - s ?

Em uma primeira etapa calculou-se r entre o conjunto de
resul tados prqveni entes do Modélo LQ e aqueles resul tados ‘ obtidos
por Martins (19863, que foram apresentados na Tabela VI.2. O
valor calculado, r = 0.36, evi dénci ou um  fraco relacionamento
linear positivo entre t,Ais resultados, pondo em ddvida o grau de
coincidénecia entre as estimativas visuais subjetivas e Aas

estimativas provenientes do modelo estatistico proposto.

Tendo em vista que as estimativas wvisuais quantificadas
por Martins 1886) possuiam um certo vicio metodolégico
intencional, decorrente dos objetivos pretendi'dos' em seu ‘trabal ho,
obteve-se quatro novos conjuntos de valores visuais, quantifiéa{.cios"
a partir dos gréfic.os das mésmas medidas utilizadas ao longo deste
trabalho CFiguras VI.2, VI.4, VI.6, VI.8, VI.10, VI.12, VI.14 e
vi.16d, para os quais, repet,iu-se- o calculo do coeficienté de

correlag¥o linear.

Os dois primeiros conjuntos foram provenientes de valores
quantificados por médicos experientes, que' foram instruidos a
identificar o valor do LA nos graficos, levando em considerag3o
apenas os critérios fisiolégicos éitados na literatura. Para tais
conjutos, éalculou—se r = 0.3 e r = 0.41, novamente

evidenciando um grau fraco de relacionamento linear entre -~ os

resul tados visuais © os resultados estatisticos.
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Os dois cqnjunﬁos, seguintes foram quantificados por
matematicos numéric§svqﬁbiforam-ingtruidos a identificar em cada
grafico, um ponto de interce¢Xoc continuc entre um; reta é uma 
curva polinomial de grau desconﬁecidé e'nt,re 1 e 2. Para estes
conjuntos, calculou;se r = 0.76 = r = 0.84 ' e, desta vez,
obteve-se um grau forte de relacionamento linear entre 'os

resultados comparados.

Comenta-se que tal discrimina¢fo constou do delineamento
do estudc como uma tentativa de levantar suspeitas sobre possiveis
diferengas nos critérios de quantifica¢lo visual utilizados.
Pressupunha-se que, mesmo instrufidos a fazerem uso apenés dos
critérios citados ,. os médicos dispunham . de cex;tas informagdes
biolégicas adiciocnais relevante para a quantificagio do LA,
enquanto quefbs matem&ticos.'deveriam se-fi;ar_apenas no critério

descrito e, com isso, indicariam resultados bem mais préximos

daqueles obtidos através do>modelo estatistico.

Apesar de o tamanho amostral n2o ser suficiente para a
tomada de qualquer decisfo estatistica, os cinco valores de r

calcul ados, parecem reforgar tal hipédtese.

De qualquer forma, a estimacﬁé do LA através de um mo&elo
estatistico, pretende a formaiizagzo de toda informa¢3o adicional
relevante, o que implica que qualquer diferenga razoavelmente
grande (levando em éonsidéraqio o subjetivismo implicito no valor

visuald entre o resultado obtido  através deste modelo e o

124



resultado visual quantificado pelo médico experiente, significa a

necessidade da melhor eépecificaqﬁo do modelo. Tudo isso, alimenta -

a»continuidade da pesquisa no sentido de se propér um modelo. que

melhor se adeqle ao probiema real em questo.
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