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Resumo

Neste trabalho, utilizamos técnicas de fisica estatistica para investigar padroes
nas flutuacoes posturais que caracterizam o equilibrio estatico em seres humanos.
Especificamente, analisamos o comportamento da velocidade do centro de pressao
(CP) de 5 individuos saudaveis, nas posi¢oes normal e de perna unica (direita
e esquerda). Utilizamos uma plataforma de for¢a para registrar as coordenadas
antero-posterior e médio-lateral do CP. Investigamos as correlagoes temporais na
série das velocidades, a distribuicao das velocidades e a dos intervalos de tempo de
retorno delas. Primeiramente, utilizando o método Detrended Fluctuation Analysis
(DFA), verificamos que a série das velocidades apresenta comportamento persistente
(H > 0,5) para intervalos de tempo menores que um certo valor n. e comporta-
mento antipersistente (H < 0,5) para intervalos de tempo maiores que n.. A seguir,
verificamos que a distribuicao das velocidades apresenta um comportamento nao-
Gaussiano, sendo consistente com uma distribuicao q-Gaussiana com ¢ > 1. Além
disso, verificamos que a distribuicdo dos intervalos de tempo de retorno das velo-
cidades exibe comportamento nao-exponencial, bem ajustado por uma distribuicao
exponencial alongada. Em cada caso, comparamos os valores dos parametros re-
levantes para cada posicao: normal, perna direita e perna esquerda. Finalmente,
discutimos o significado de alguns dos principais resultados.

Palavras-chave: equilibrio postural, centro de pressao, série das velocidades.



Abstract

In this work, it was used statistical physics’ technics to investigate standards
in the postural fluctuations that characterize the static balance in human beings.
Specifically, we analyze the behavior of the center-of-pressure (COP) velocity of
5 healthy subjects, in their regular position and on a single leg (right and left).
We made use of a force platform to record the anteroposterior and mediolateral
coordinates of COP. We investigated the temporal correlations in the velocity series,
the velocity distribution and distribution of time intervals of return them. First, by
making use of the Detrended Fluctuation Analysis (DFA) method, we verified the
velocity series show persistent behavior (H > 0,5) for time intervals shorter than
a certain value n. and anti-persistent behavior (H < 0,5) for time intervals longer
than n.. Next, we verified the velocity distribution shows a non-Gaussian behavior,
being consistent with a g-Gaussian distribution with ¢ > 1. Besides, we verified
the distribution of time intervals of return shows a non-exponential behavior, well-
adjusted by a stretched exponential distribution. In each case we compared the
relevant parameters’ values for each position: regular, right and left leg. At last, we
discussed the meaning of some main results.

Keywords: postural balance, center-of-pressure, velocity series.
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Introducao

O equilibrio postural humano refere-se ao controle da estabilidade do corpo, tanto
estatico quanto dinamico. O estado de equilibrio depende de um minucioso controle
realizado pelo sistema nervoso central (SNC) sobre os miisculos e as articulagoes.
Esse controle possibilita que o corpo seja capaz de sustentar certas posicoes estéiticas
ou movimentos sem ser vencido pela for¢a gravitacional [1-4].

O controle do SNC ocorre até mesmo inconscientemente, mas precisa ser cons-
tante, visto que, para manter o corpo em equilibrio, é necessario que haja tensao
muscular. A medida que a posicao do corpo muda ou que os movimentos sio reali-
zados, o SNC procura fazer os ajustes necessarios na tensao muscular para manter
o equilibrio.

Para que o SNC possa fazer os ajustes necessarios, é imprescindivel que ele
receba informagoes precisas em um tempo suficiente a respeito da posicao de vérias
partes do corpo. Essas informacgoes podem vir de varias fontes, por exemplo: os
receptores sensitivos presentes na pele e nas articulagoes enviam informagcoes sobre
a situacao do corpo no espaco e sobre a posicao relativa de cada parte do corpo; a
visao contribui para permitir uma imagem global da situagao do corpo em relagao
ao espaco que o envolve; o aparelho vestibular localizado no ouvido interno também
fornece informagoes vitais para o equilibrio. O conjunto de informacoes recebidas
sao analisadas e os sinais sao enviados aos musculos para corrigir as tensoes e regular
o equilibrio [5[-8].

Apesar dessa breve descri¢ao dos processos que levam & manutencao do equilibrio



do corpo humano, é bom lembrar que os mecanismos envolvidos sao extremamente
complexos e sdo objeto de pesquisa intensa em varios campos [9-19]. Possiveis
aplicacoes de estudos relacionados ao equilibrio incluem identificar as causas dos
desequilibrios, a prevengao de quedas e as estratégias de manutencao da postura
[20-23]. Em particular, alguns estudos sao direcionados a determinados grupos tais
como idosos, gestantes, atletas, pessoas com doencas degenerativas e com membros
amputados [24-30].

Uma maneira amplamente utilizada para investigar o equilibrio humano é por
meio do estudo das trajetorias do centro de pressao (CP), obtidas por meio de pla-
taformas de forgca. De certa forma, o CP representa o resultado global das agoes
do sistema de controle postural e da atracao gravitacional na manutencao do equili-
brio postural [31]. Tipicamente, pesquisas envolvendo o CP focalizam o estudo das
trajetorias nas diregoes antero-posterior e médio-lateral, incluindo o deslocamento
total, a area de deslocamento e a amplitude da oscilagao [32-34,34-42.|42{-45|.

Recentemente, um novo aparato conceitual e tedrico foi introduzido para o estudo
do controle postural humano. Técnicas desenvolvidas no contexto da fisica estatis-
tica tém sido aplicadas no estudo e na interpretacao de trajetorias do CP [46-50).
Essa nova maneira de estudar o equilibrio se baseia na hipotese de que o ato de
manter a postura de equilibrio poderia ser encarado, pelo menos em parte, como um
processo estocastico.

Neste trabalho, utilizaremos técnicas de fisica estatistica para analisar o com-
portamento da velocidade do centro de pressao de individuos saudaveis. Mais es-
pecificamente, investigaremos o comportamento do CP, focalizando as correlacoes
temporais na velocidade, bem como a distribuicao das velocidades e a dos interva-
los de tempo de retorno da velocidade. Analisaremos essas quantidades na posicao
normal (com as duas pernas de apoio) e perna tnica (apenas uma perna de apoio).

Nosso objetivo é explorar a existéncia de padroes no CP utilizando conceitos de
fisica estatistica. Paralelamente, comparando os padroes que caracterizam as posi-
¢cOes normal e perna tnica, exploramos, também, como o corpo humano se adapta

a diferentes situacoes para manter o equilibrio.



No capitulo 1, descreveremos brevemente um dos primeiros resultados obtidos
ao considerar o movimento do CP como uma caminhada aleatéria. Em seguida, no
capitulo 2, explicaremos o procedimento experimental que foi utilizado na obtencao
das trajetorias e das velocidades do CP. Nos capitulos 3, 4 e 5 investigaremos a
presenca de correlagoes temporais nas velocidades do CP, utilizando o método De-
trended Fluctuation Analysis (DFA); a distribuicao da velocidade do CP, que sera
comparada com as distribui¢coes Gaussiana e g-Gaussiana de Tsallis; e a dinamica
das velocidades do CP do ponto de vista da distribuicao dos intervalos de tempo
de retorno e a sua conexao com as correlacoes temporais na série das velocidades.
Por fim, faremos nossas consideracoes finais acerca dos resultados observados neste

trabalho.



Capitulo

Flutuacoes Posturais e Caminhada
Aleatoria

Técnicas desenvolvidas no contexto da fisica estatistica tém sido aplicadas no
estudo das trajetorias do CP. Neste capitulo, descreveremos brevemente um dos
principais resultados obtidos nessa linha de pesquisa: considerar o movimento do
CP como uma caminhada aleatoria.

Em 1905, Einstein estudou o movimento Browniano e mostrou que o desloca-
mento quadratico médio (Ay?) de um passeio aleatérioﬂ unidimensional estava rela-

cionado com o tempo 7 de duragio desse passeio por meio da expressao [47]
(Ay?) ~ 7. (1.1)

O resultado acima pode ser facilmente estendido para dimensoes maiores, isto €,
caminhadas aleatérias em um plano ou em um espaco tridimensional. Em cada
caso, o deslocamento quadratico médio e o tempo estao linearmente relacionados.
O termo “movimento Browniano fracionario” (fractional Browniano motion) foi
introduzido por Mandelbrot e Van Ness, em 1968, para designar uma familia gene-
ralizada de processos estocasticos Gaussianos [51]. Nessa extensdao do movimento

Browniano classico ou ordinario, temos

(Ay?) o< 72 (1.2)

1O0s brackets (x) denotam uma meédia ao longo do tempo ou uma média do ensemble de um
grande ntumero de amostras.



em que o expoente escalar H (expoente de Hurst) pode assumir valores no intervalo
0 < H < 1. O movimento Browniano classico corresponde a H = 0,5. Nesse
caso, os incrementos no deslocamento sao estatisticamente independentes ou nao
correlacionados. Quando H > 0,5, incrementos passados e futuros sao positivamente
correlacionados (comportamento persistente). Por outro lado, quando H < 0,5,
incrementos passados e futuros sdo negativamente correlacionados (comportamento
antipersistente).

Recentemente, esse conceito foi aplicado no estudo das flutuacoes do CP no
equilibrio estatico [47,/48]. Uma tipica trajetoria do CP pode ser vista na Figura
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igura 1.1: (a) Uma tipica trajetoria do para postura ereta e quieta, em que = e y corres-
Fig 1.1 Uma t trajet do CP t t t

pondem as dire¢cbes médio-lateral e antero-posterior respectivamente. As séries temporais corres-
pondentes sdo dadas em (b) e (c). Figura extraida da referéncia [48].

A Figura (a) mostra o deslocamento quadratico médio do CP versus 7 para
um individuo representativo. Verifica-se a existéncia de duas regides: uma caracteri-
zada por comportamento persistente (H > 0,5) e outra, antipersistente (H < 0,5).
Uma terceira regidao também é mencionada na referéncia [48|. Apds um valor de 7
suficientemente grande, H = 0.

Na Figura (b), o mesmo procedimento é aplicado em versoes embaralhadas
da série original, obtendo-se H = 0,5. O processo de embaralhamento remove

possiveis correlagoes temporais na série. Como esperado, o valor de H para os dados
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Figura 1.2: (a) Deslocamento quadratico médio (Ay?) versus o intervalo de tempo 7 para um
individuo representativo. Os ajustes fornecem H > 0,5 para 7 pequeno e H < 0,5 para 7 grande.
(b) Como em (a), mas para a versao embaralhada da série original. Como esperado, temos H = 0, 5.
(c) Valores de H calculados para as regides escalares de 7 pequeno (H = 0,83 +0,04), 7 grande
(H = 0,26 + 0,06) e para as séries embaralhadas (H = 0,50 &+ 0,02), para cada um dos dez
individuos. Figura extraida da referéncia [48].



embaralhados ¢ préoximo de 0, 5. Esse resultado ajuda a confirmar que os anteriores,
H > 0,5e H <0,5, nao estao relacionados com a distribuicao dos incrementos ou
com o tamanho da série em estudo.

Para o conjunto de 10 individuos saudéveis analisados [Figura[1.2](c)|, os valores
de H para intervalos de tempo pequenos variaram de 0,78 a 0,90 (média de 0,83
+ 0,04), enquanto que os valores de H para intervalos de tempo grandes variaram
de 0,19 a 0,36 (média de 0,26 + 0,06). Para cada série embaralhada, o valor de H
permaneceu no intervalo de 0,47 — 0,53, (0,50 + 0, 02).

Dessa forma, as séries das posicoes do CP apresentam um comportamento persis-
tente para intervalos de tempo curtos, mas antipersistente para intervalos de tempo
longos. Uma regiao de transicao (cross-over) foi observado para 7 = 1s.

Em [48], uma interpretacao dos resultados ¢ dada em termos de mecanismos
fisiologicos. Sugere-se que o resultado H > 0,5 pode significar que o sistema de
controle postural utiliza mecanismos de controle open-loop sobre intervalos de curta
duragao (7 < 1s), enquanto que o resultado H < 0,5 sugere que os mecanismos de
controle closed-loop sao utilizados para intervalos de longa duracao (7 > 1s).

O procedimento descrito nesse capitulo para a anélise das flutuacoes costuma
ser aplicado em séries temporais estacionériaﬂ Como nem sempre as séries em
estudo exibem essa propriedade, outras técnicas foram desenvolvidas para a analise
de séries nao estacionarias. Um exemplo ¢ o método conhecido como Detrended
Fluctuation Analysis (DFA), cujas principais caracteristicas sdo descritas brevemente
no Apéndice A. Recentemente, o DFA tem sido aplicado no estudo das flutuacoes

do CP no equilibrio estatico [49,52-54].

2Uma série temporal X ¢é dita estritamente estacionaria se a distribuicio conjunta de
X(t1),..., X (tn) & a mesma da distribuicdo X (t; + 7),..., X(t, + 7), V ¢t € {t1,...,tn,7}; em que
X (t) denota a série temporal no tempo ¢. Essa definigdo se confirma para qualquer valor de n e
significa que um deslocamento 7 ndo afeta a distribui¢do conjunta.



Capitulo

Dados Experimentais: Obtencao e
Tratamento

Neste capitulo, descreveremos o procedimento experimental que foi utilizado
na obtencao das trajetorias e das velocidades do CP. Mencionamos, também, o
procedimento utilizado no tratamento dos dados para eliminar ruidos indesejaveis
de alta frequéncia.

O experimento foi realizado com um grupo constituido de cinco pessoas (quatro
homens e uma mulher), selecionado de forma intencional (nao probabilistica), com
idade entre 21 e 49 anos (média de idade, 30.8). Medidas das trajetorias do CP
foram obtidas em duas situagoes distintas: posi¢do normal (com as duas pernas de
apoio) e perna unica (apenas uma perna de apoio, sendo que a outra fica levemente
suspensa). Em ambos os casos, os participantes mantiveram os olhos abertos e
direcionados a um ponto fixo.

Mais especificamente, a posicao normal utilizada caracteriza-se por uma tipica
postura ereta do dia a dia, com os bragos pendidos e relaxados ao longo do corpo e os
pés separados na posicao escolhida pelo individuo sem orientagao prévia. A posicao
perna tunica é obtida elevando-se uma das pernas de forma que ela nao toque na
base da plataforma e mantendo os joelhos levemente dobrados e os bracos livres,
para o auxilio na manutencao do equilibrio.

Os dados foram coletados por meio de uma plataforma de forca (EMG SY'S-
TEM do Brasil), com taxa de amostragem de 100 Hz (ver Figura 2.1). O tempo



de aquisicao para cada medida foi de 60s. A Figura mostra uma plataforma de
forca semelhante a utilizada neste experimento. Para cada individuo, foram realiza-
das quatro medidas em cada uma das seguintes posigoes: normal, perna Gnica com
a perna direita de apoio e perna tnica com a esquerda de apoio. Obtivemos, por-

tanto, um total de 20 medidas de 60s cada uma, com taxa de amostragem de 100 Hz.

Plataforma de Forca

Figura 2.1: Exemplo de uma plataforma de forca retangular. Figura extraida da referéncia [55].

Cada trajetoria obtida foi filtrada usando-se um filtro “passa-baixa”. Esse pro-
cedimento elimina flutuagoes indesejaveis de alta frequéncia, conforme ilustrado na
Figura2.2l Apos a filtragem, consideramos trajetorias com uma taxa de amostragem
de 50 Hz. Tipicamente, utilizam-se taxas de amostragem entre 20 e 100 Hz.

A Figura ilustra uma tipica trajetoria do centro de pressao e as séries tem-
porais correspondentes as diregoes antero-posterior e médio-lateral. Neste trabalho,
optamos por mostrar nos graficos as analises relacionadas & direcao antero-posterior
(Y). Entretanto, todas as anélises também foram feitas com a variavel médio-lateral

(X).
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Capitulo

Correlacoes Temporais

Neste capitulo, investigaremos a presenca de correlagoes temporais nas veloci-
dades do centro de pressao, utilizando o método Detrended Fluctuation Analysis
(DFA). A partir dessa anéalise, obteremos estimativas do expoente de Hurst, calcu-
lado para diferentes escalas de tempo.

Na Figura (a), vemos uma tipica trajetoria do CP para as condigbes de
postura normal e de perna tnica. Nota-se, claramente, que a flutuacao na condicao
de perna tnica é visualmente maior quando comparada com a condi¢ao normal. As
correspondentes séries temporais para a direcao antero-posterior estao representadas
na Figura[3.1] (b) por meio da variavel normalizada y = (Y — i) /o, sendo p a média
e o o desvio padrao.

Inicialmente, calculamos a fun¢ao de flutuagao F(n) (veja Apéndice A) para a
série das trajetorias de cada um dos participantes. Nesse caso, o polindbmio ajustado
a série integrada no DFA é de ordem 1 e, portanto, chamaremos de DFA-1. Com
o objetivo de analisar o comportamento geral, calculamos a funcao de flutuacao
média F(n), calculada sobre todas as N = 20 séries. Conforme vemos nas Figuras
; e , F(n) apresenta dois comportamentos distintos, e essa mudancga de
comportamento acontece para valores n ~ n.. Verificamos que F(n) pode ser bem

aproximada por uma lei de poténcia do tipo
F(n) oc n® 1,

com H = H-. paran >n.e H= H_ paran < n,.

12
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(linha preta) e direita (linha vermelha). As dire¢oes médio-lateral e antero-posterior correspondem
a X e Y respectivamente. As correspondentes séries temporais para Y sdo mostradas em (b),
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H,~0,5.
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Figura 3.3: Como mostrado na Figura mas, neste caso, para a posicao de perna direita na
direcado antero-posterior, n. ~ 0,81s, H. = 0,58 ¢ Hs = 0,05. Como esperado, H, ~ 0,5 para a
série embaralhada.
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Figura 3.4: Analogamente as duas figuras anteriores, mas, neste caso, para a posi¢ao de perna
esquerda na direcdo antero-posterior, n, ~ 0,85s, H. = 0,61 e Hs = 0,10. Como esperado,
H, ~ 0,5 para a série embaralhada.
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Quando as correlagoes temporais sao removidas por um processo de embaralha-
mento, verificamos que o cross-over praticamente desaparece e H. ~ H. ~ H, ~
0,5. Esse resultado ja era esperado, visto que ele caracteriza séries nao correlacio-
nadas.

Nossos resultados sugerem H. > 0,5 e H. < 0,5, correspondendo a compor-
tamentos persistente e antipersistente respectivamente. Esse padrao ocorre para
ambos os casos analisados: posi¢oes normal e perna tnica. Além disso, verificamos
que esse padrao é robusto, sendo valido nao apenas para os valores médios gerais, mas
também para cada individuo. Na Figura vemos os expoentes obtidos para cada
individuo e, apesar de pequenas flutuacoes, ainda temos que H. > 0,5, H. < 0,5
e H, ~ 0,5. Entretanto, no que se refere aos valores dos expoentes, verificamos
diferencas significativas entre as posi¢oes normal e perna tnica, conforme vemos na

Figura 3.6
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normal, (b) direita e (c) esquerda. As linhas tracejadas indicam o valor médio calculado sobre

todos os individuos.
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Figura 3.6: Valor médio total dos expoentes H + 1 calculado sobre todos os individuos. (a)
H.+1=1,77+0,03 (normal); H. +1 =1,58+0,07 (direita); H« +1 = 1,61 £0, 10 (esquerda).
(b) H» +1=1,20£0,11 (normal); H~ +1 = 1,05+ 0,17 (direita); H~ +1=1,10 £ 0, 16.
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Repetimos o mesmo procedimento para a analise das correlacoes das velocidades
na dire¢do médio lateral. Como AX; = X, 1 — X; e AY; =Y, 1 — Y] sdo proporcio-
nais as velocidades do CP nas direcoes X e Y, iremos denominé-las de velocidades.
Na Tabela apresentamos uma comparacao dos valores de H obtidos para as

direcoes antero-posterior e médio-lateral.

Antero—posterior Médio-lateral
Normal Direita Esquerda Normal Direita Esquerda
H<+1 T 1,58 1,61 1,73 1,51 1,50
H>+1 1,20 1,05 1,10 0,88 0,80 0,83
He 0,50 0,49 0,48 0,51 0,50 0,51

Tabela 3.1: Valores de H para as direcoes antero-posterior e médio-lateral.
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Capitulo

Distribuicao das Velocidades

Neste capitulo, investigaremos a distribuicao das velocidades do CP que sera
comparada com as distribuicoes GGaussiana e g-Gaussiana de Tsallis.

Na Figura [4.1] vemos séries tipicas de incrementos sucessivos AY', definida como
AY; = Y1 — Y. Vemos, também, exemplos de séries dos incrementos normalizados
definidos como Ay = (AY; — pu)/o, sendo p a média e o o desvio padrao. Como
Ay é proporcional a velocidade do CP, passaremos a chama-lo de velocidade (neste
caso, velocidade na diregao antero-posterior).

Inicialmente, calculamos a distribui¢ao das velocidades, P(Ay). Para isso, utili-
zamos todas as N = 20 séries em cada situacao: normal, direita e esquerda. Como
vemos na Figura P(Ay) apresenta comportamento aproximadamente Gaussiano
apenas para pequenos valores de |[Ay|. A medida que |Ay| cresce, a distribuicio se
distancia sistematicamente da forma Gaussiana.

Por outro lado, verificamos que P(Ay) pode ser bem ajustada em todo intervalo
por uma distribui¢ao g-Gaussiana normalizada (veja Apéndice B). Essa distribuicao
surge no contexto da mecénica estatistica generalizada de Tsallis [56[-59] e é dada
por:

Py(Ay) = po [1 - b(1 — Ay 77 (4.1)

em que b =1/(5 —3q) com ¢ < 5/3. O fator de normaliza¢ao py também pode ser

escrito como funcao de q.
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Figura 4.1: (a) Tipicas séries dos incrementos AY;, definidos como AY; = Y41 — Y;. (b) e (c)
mostram séries dos incrementos normalizados Ay para as posi¢oes normal e direita respectivamente,
sendo Ay = (AY; — u)/o.
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Figura 4.2: Distribuigao das velocidades, P(Ay), para as posturas: (a) normal, (b) direita e
(c) esquerda. A linha pontilhada representa a distribuigdo Gaussiana com meédia zero e variancia
unitaria. A linha solida representa uma g-Gaussiana normalizada (Eq. com ¢ = 1,22 (normal),
q = 1,34 (direita) e ¢ = 1,26 (esquerda).
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A distribui¢do g-Gaussiana normalizada fornece uma descrigao satisfatoria das
principais caracteristicas da distribuicao das velocidades P(Ay). Isso inclui o com-
portamento das caudas da distribuicao que decaem aproximadamente como leis de
poténcia

P‘I(Ay) X Ay_ﬂa

sendo 8 = 2/(¢q — 1). Se ¢ — 1, a distribui¢do g-Gaussiana recupera a distri-
buicao (Gaussiana. Assim, o parametro ¢ pode ser considerado uma medida da
“nao-Gaussianidade” das velocidades.

Repetimos o mesmo procedimento para analisar a distribuicao de velocidades
para cada individuo separadamente. Nesse caso, temos N = 4 séries de medidas
para cada individuo e para cada situacao: normal, direita e esquerda. Em cada
caso, obtivemos P;(Ay), com ¢ = 1,2,..,5. Verificamos que as P;(Ay) também
podem ser bem aproximadas por distribuicoes g-Gaussianas normalizadas, sendo que
o parametro ¢ permanece relativamente proximo do valor global obtido na anéalise

anterior. Os resultados da analise por individuo estao ilustrados na Figura |4.3|
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Figura 4.3: (a), (b) e (c¢) mostram o valor do parametro ¢ da distribui¢ao de ajuste (Eq. para
cada um dos participantes nos casos normal, direita e esquerda respectivamente. A linha solida
representa o valor médio calculado sobre os 5 participantes e a linha tracejada se refere ao valor
global obtido na andlise anterior. (d) Apresenta a comparacdo dos valores médios do parametro g:
qg=1,26+0,05 (normal), g = 1,36 + 0,08 (direita) e ¢ = 1,26 + 0,10 (esquerda).
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Todas as andlises apresentadas nesse capitulo referem-se as velocidades na di-
recao antero-posterior, Ay. O mesmo procedimento foi utilizado na anélise das
velocidades na direcdo médio-lateral Az = (AX — u)/o. De uma forma geral,
observamos um comportamento similar: tanto P(Ay) quanto P(Ax) apresentam
comportamento nao-Gaussiano, bem aproximado por Gaussianas generalizadas do
tipo q-Gaussiana. Apresentamos uma comparagao das andlises de P(Ay) e P(Ax)

na Tabela

Antero-posterior Médio-lateral

Normal 1,22 1,20
Direita 1,34 1,28
Esquerda 1,26 1,26

Tabela 4.1: Valor global de ¢ para as direcoes antero-posterior e médio-lateral.
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Capitulo

Distribuicao dos Intervalos de Tempo de
Retorno da Velocidade

Neste capitulo, investigaremos a dinamica das velocidades do CP do ponto de
vista da distribuicao dos intervalos de tempo de retorno e a sua conexao com as
correlacdes temporais na série das velocidades. A partir das trajetorias normalizadas
do CP, obtemos as velocidades nao normalizadas definidas como AY; = 4,1 — . O
intervalo At é estendido como o periodo de tempo em que AY; permanece positiva ou
negativa, sem mudanca de sinal. Na Figura 5.1} ilustramos a obten¢ao dos intervalos
de tempo At a partir de AY;. A seguir, obtemos a variavel normalizada 7 definida
como 7 = (At — u)/o.

Iniciamos calculando a distribui¢ao dos intervalos de tempo normalizados P(7).
Para isso, utilizamos todas as N = 20 séries em cada situacao: normal, direita
e esquerda. Verificamos que P(7) apresenta um comportamento ndo exponencial.
Em particular, comparamos P(7) com a distribui¢do exponencial alongada definida
como (veja Apéndice B)

T

P,(T) =cexp [— (5) } . (5.1)
Se a — 1, temos a distribuicao exponencial. Assim, o parametro a pode ser inter-

pretado como uma medida de quanto a distribuicao se afasta da exponencial.
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Figura 5.1: (a) Velocidades nido normalizadas AY; em funcio do tempo para uma amostra de 2s,
para os casos normal e direita. (b) e (c) Intervalos de tempo de retorno At obtidos das respectivas
séries em (a). O valor de At corresponde ao tempo em que a velocidade volta & origem (AY; = 0)
ou ao tempo em que AY; inverte o sinal.
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Figura 5.2: Distribuigao dos intervalos de tempo de retorno da velocidade, P(7). (a) Distribuicio,
P(7), para a situa¢do normal em comparagdo com a distribuigdo exponencial alongada (Equagao
, com a = 0,46 e b = 0,07. (b) De maneira similar, temos a distribui¢ao para a perna direita
com os parametros: ¢ = 0,84 e b = 0,60; e em (c) para a perna esquerda, com a = 0,78 e b = 0, 51.
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Além disso, o parametro a pode conter informacoes sobre as correlacoes tem-
porais na série das velocidades. De fato, o parametro a tem sido relacionado ao
expoente de Hurst (H) pela seguinte expressao [60]: a = 2(1 — H).

Na Figura , vemos P(7) calculado para os casos normal, direita e esquerda.
Em cada caso, comparamos P(7) com a distribui¢ao exponencial alongada, definida
pela Equacao Nos ajustes, fixamos o parametro a obtendo seu valor a partir
da expressao a = 2(1 — H.), sendo H. o expoente de Hurst para escalas de tempo
entre 0,2 e 10 segundos (veja as Figuras e[3.4).

Cada valor de H. (0,77; 0,58; 0,61) fornece um valor para a (0,46; 0, 84; 0,78),
os demais parametros, ¢ e b, foram deixados livres. Todas as curvas se aproximam
bem da distribui¢ao empirica P(7).

Utilizando o mesmo procedimento, analisamos P(7) para a dire¢ado médio-lateral.
Os resultados estao expostos na Tabela [5.1, juntamente com os obtidos para a dire-

¢cao antero-posterior.

Antero—posten’or Medio-lateral
Parametro Normal Direita Esquerda Normal Direita Esquerda
a 0,46 0,84 0,78 0,54 0,98 1,00
b 0,07 0,60 0,51 0,14 0,84 0,86

Tabela 5.1: Valores globais de a e b para as direcdes antero-posterior e médio-lateral.
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Consideracoes Finais

Neste trabalho, exploramos a existéncia de padroes nas flutuacoes posturais que
caracterizam o equilibrio estatico utilizando conceitos e técnicas empregadas em
fisica estatistica.

Conforme descrito no capitulo 3, nossos resultados indicam correlacoes tempo-
rais nas velocidades do CP. Especificamente, os expoentes H. > 0,5 e H. < 0,5
indicam um comportamento persistente e antipersistente respectivamente. O cross-
over ocorre para escalas de tempo de aproximadamente 1s. Esses resultados sao
consistentes com a literatura [48].

No capitulo 4, investigamos a distribui¢do das velocidades P(Ay). Verificamos
que P(Ay) apresenta comportamento Gaussiano apenas para pequenos valores de
|Ay|, sendo que a distribuigao se desvia da forma Gaussiana para valores menores de
|Ay|. Observamos, também, que a distribuicdo q-Gaussiana de Tsallis fornece um
bom ajuste para todo o intervalo Ay. Esses resultados sugerem que as velocidades
do CP apresentam um comportamento nao-Gaussiano.

De acordo com os resultados descritos no capitulo 5, a distribuicao dos intervalos
de tempo de retorno da velocidade exibe comportamento do tipo exponencial alon-
gada. Verificamos que este comportamento é consistente com os resultados descritos
no capitulo 3 relacionados as correlacoes temporais na velocidade do CP.

Em cada uma das analises, comparamos as posigoes normal e perna tinica (direita
e esquerda). De modo geral, encontramos diferengas significativas, principalmente

ao comparar a posicao normal com a de perna tnica direita ou esquerda. Por outro

31



lado, as diferencas entre as posicoes de perna tinica direita e esquerda foram menos
expressivas.

Especificamente, destacamos os valores de H_ e ¢ como aqueles com as diferencas
mais significativas, principalmente na direcao antero-posterior. Por exemplo, obser-
vamos que H_. ~ 0,8 para a posicao normal e H. ~ 0,6 para perna tnica. Esse
resultado indica que as velocidades do CP tornam-se mais aleatérias na posicao de
perna unica. Isso é consistente com a maior instabilidade que é observada nessa
posicao.

Como outro exemplo, considere o valor ajustado do parametro ¢ na distribuicao
das velocidades. Obtivemos ¢ ~ 1,2 na posicao normal e ¢ ~ 1,3 na de perna
tnica. Esse resultado aponta que a distribuicdo das velocidades afasta-se mais da
Gaussiana na posicao de perna tunica. Consequentemente, grandes valores da veloci-
dade tém maior probabilidade de ocorrer, o que também é consistente com a maior
instabilidade da posicao de perna tnica.

Por fim, nossos resultados também podem ser titeis na modelagem da trajeto-
ria do CP. Por exemplo, recentemente foi proposto um modelo estocastico para a
velocidade do CP [49], que reproduz os resultados gerais apresentados no capitulo
3 (H.>0,5e H. <0,5). Entretanto, a distribui¢ao das velocidades no modelo é

aproximadamente Gaussiana.
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Apéndice

Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

DFA é um método usado para quantificar as propriedades de correlacao em séries
nao-estacionarias. O DFA foi introduzido no contexto da anélise de sequéncias de
DNA [61] e vem sendo amplamente utilizado no estudo de fendémenos em diversos
campos do conhecimento.

O método é baseado na ideia de que uma série temporal correlacionada pode ser
mapeada num processo auto-similar. As vantagens do DFA em rela¢ao aos métodos
convencionais (por exemplo, analise espectral e analise de Hurst) sao que ele permite
a deteccao de correlagoes de longo alcance embutidas em uma série temporal nao
estacionaria, evitando, assim, a falsa deteccao de correlacoes. Naturalmente, nem
todos os tipos de nao-estacionariedade podem ser satisfatoriamente removidos com
DFA [62].

A seguir, descreveremos de forma breve as principais caracteristicas do método.
Seja X; com ¢ = 1,2, ..., N asérie temporal original a ser estudada. A série integrada

é obtida usando a expressao
o(k) = (X, = X), (A1)

em que X é a média dos valores de X; com i =1,2,..., N e k é um ntmero inteiro.
Em seguida, divide-se a série integrada em intervalos nao sobrepostos e de mesmo
tamanho n. Em cada um dos intervalos de tamanho n, ajustamos um polinémio de

grau m a série integrada.
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Com o objetivo de remover a tendéncia local, obtemos as diferencas entre a série
integrada e o polinomio de ajuste, x — x,,. Repetimos este procedimento para todos

os intervalos de tamanho n e calculamos a funcao de flutuacao F(n), definida como

F(n) = |+ > la(k) =z (K)] (A.2)

Obtendo F'(n) para diferentes valores de n, investigamos a dependéncia F'(n) versus
n. Tipicamente, processos fractais (auto-similares) fornecem uma lei de poténcia do
tipo

F(n) ~n'. (A.3)

O expoente de auto-similaridade ou expoente de Hurst (H) pode ser obtido pelo
coeficiente angular da reta calculada por regressao linear do grafico logF (n) versus
log(n). O expoente H pode ter as seguintes interpretacoes [62]:

(a) H = 0,5 indica comportamento nao correlacionado. A série integrada corres-
ponde a uma caminhada aleatoéria;

(b) Valores de 0,5 < H < 1 apontam correlacoes de longo alcance ou comportamento
persistente;

(c) O valor H = 1 representa um ruido do tipo 1/f (para outros valores de H,
o espectro de poténcia também tem uma forma do tipo lei de poténcia, isto é,
S(f) ~1/f5, com a relagao 8 =2H — 1);

(d) Valores de 0 < H < 0,5 sugerem comportamento antipersistente;

(e) Quando H > 1, as correlagoes ainda existem, mas deixam de ser da forma lei de
poténcia. O caso especial H = 1,5 indica um ruido Browniano, que é a integracao
do ruido branco.

Na Figura [A.T] temos um exemplo do procedimento de DFA aplicado em séries
temporais de volatilidade do indice S&P 500 da Bolsa de Valores de Nova lorque
(NYSE).
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Figura A.1: Tlustragdo da aplicacio do DFA. (a) Série temporal em estudo (neste caso, uma
tipica série de volatilidades muito utilizada em economia). Apds a integragao, divide-se a série em
janelas de comprimento (b) ¢ = 200, (c¢) ¢t = 100 e assim por diante. (d) Funcao de flutuagio F'(t)
versus t na escala log-log. Nesse caso especifico, o expoente obtido é maior que 0,5 (o = 0,67) [62].
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Apéndice B

Distribuicoes de Probabilidades

Apresentaremos aqui alguns tipos de distribuicoes de probabilidades que sao uti-

lizados no texto do presente trabalho.

B.1 Distribuicao Gaussiana ou Normal

Uma distribui¢ao normal na varidvel z, com média p e variancia o? é definida

pela densidade de probabilidade

Pl) = — exp<—[x2;§‘]2>. (B.1)

oV 21

A também conhecida distribuicio normal padrao é dada tomando = 0e 0? = 1 na
distribuicao normal geral. Uma distribuicao normal arbitraria pode ser convertida
para uma normal padrao mudando as variaveis para z = (z—pu) /o, entdo, dz = dz /o,
fornecendo

1

P(2)de = ——e /242, B.2
(@)de = —= (1:2)

B.2 Distribuicao q-Gaussiana

A distribuicao g-Gaussiana é descrita pela densidade de probabilidade

1

Py(z) =po [1 —b(1 — q)x*] 7, (B.3)
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quando 1 — b(1 — ¢)z* > 0 e P,(z) = 0 para todos os outros casos. A q-Gaussiana
apresenta variancia unitaria se b = 1/(5—3q), com ¢ < 5/3. Em geral, p, ¢ escolhida
de modo que P, esteja normalizada.

No limite ¢ — 1, a equagao [B.3|recupera a distribui¢do da Gaussiana usual. Para

g > 1, a cauda de uma g-Gaussiana decresce como lei de poténcia [63],
Py(lz])~ x|, (B.4)

em que §=2/(q—1).
A Figura mostra a distribuicdo P,(x) para tipicos valores de ¢ na escala

mono-log.

[ —q=1,65

X

Figura B.1: Distribui¢do q-Gaussiana. Gréfico de P,(x) versus z, com pp = 1 e b = 1/(5 —
3¢), na escala mono-log para alguns valores de ¢q. Observe que algumas curvas foram deslocadas
verticalmente para uma melhor visualizacgao.

A distribuicao g-Gaussiana surge naturalmente no contexto da mecanica estatis-
tica generalizada de Tsallis [56{59]. Ela tem sido amplamente utilizada no estudo

de sistemas complexos dos mais variados tipos [63].
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B.3 Distribuicao Exponencial Alongada
A distribuicao exponencial alongada é dada pela densidade de probabilidade
€T a
P,(x) =cexp [— (3) } . (B.5)

Se a = 1, temos a distribuicao exponencial; ¢ ¢ uma constante de normalizacao.
A Figura ilustra a distribuicao exponencial alongada para alguns valores de

a na escala log-log.

a=0,3

4 :
10 a=0,4 E
a=0,6 -

4 -0=0,8 1
10 a=1.0 3

——
P
\-—/O 10_3 ‘;
o
10°
107
10" 10° 10" 10°
X

Figura B.2: Distribuigao exponencial alongada. Grafico de P,(x) versus z, com b = 0,01, na
escala log-log para alguns valores de a. Observe que as curvas estdo igualmente deslocadas na
vertical para uma melhor visualizacao.
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