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ABSTRACT

In this thesis, we analyzed complex systems using statistical physics tools applied in
empirical data. This work is divided into three chapters. Each chapter is dedicated to
a type of complex system. In the first one, we analyzed the reaction times needed by
individual during the performance of a psychomotor activity that comprised a large
number of tasks performed without interruption, this being a cognitive system. We
investigated learning in terms of the mean values and their variability. In a broader
scenario, we have shown that learning can be associated with a scale factor acting
on the reaction times. In addition to these universal patterns, we have verified that
performance not displays persistence, but their differences in the absolute values
and signs presented. In the second chapter, in a biological context, we reported a
statistical analysis of dengue cases numbers in all Brazilian cities over a period of
12 years. We presented the distributions in the cities and their relationship with the
population, and its dependence on longitude and latitude. We have characterized
the spatial correlation of the number of dengue cases between pairs of cities and
have modeled our results based on the Edwards-Wilkinson equation with a fractional
spatial derivative. In the third chapter, we performed a study among countries on the
times series composed of the term period of successive political and religious leaders,
as an example of social system. We have analyzed the characteristic average time in
office, how it varied on the time series and the differences amount the types of leaders
and their variabilities. We also studied the distributions of time series comparing to
with a power law and a Weibull distribution. And finally, the DFA method was

applied and we observed long-range correlations on many cases studied.

Keywords: Complex systems. Statistical analysis. Probability distribution. Detrended
Fluctuation Analysis (DFA). Reaction time. Psychomotor learning. Dengue. Neglec-

ted tropical diseases (NTDs). Leadership.
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RESUMO

Nesta tese, analisamos sistemas complexos fazendo uso de ferramentas de fisica es-
tatistica aplicadas em dados empiricos. Este trabalho estd dividido em trés capitulos.
Cada capitulo é dedicado a um tipo de sistema complexo. No primeiro, analisamos
o tempo de reagdo obtido de participantes durante uma atividade psicomotora com-
posta de um grande ntimero de tarefas realizadas sem pausa, sendo esse um sistema
cognitivo. Investigamos a aprendizagem em termos dos valores médios e suas res-
pectivas variabilidades. Em um cendrio mais amplo, mostramos que a aprendizagem
pode estar associada com um fator de escala atuando sobre o tempo de reacdo. Adici-
onalmente a esses padrdes universais, verificamos que a performance ndo exibe per-
sisténcia, mas que as suas diferencas nos valores absolutos e nos sinais apresentam.
No segundo capitulo, em um contexto biolégico, reportamos uma anélise estatistica
do ntiimero de casos de dengue em todas as cidades brasileiras durante um periodo
de 12 anos. Apresentamos as distribui¢des nas cidades e sua relagdo com a popu-
lagdo e sua dependéncia com a longitude e a latitude. Caracterizamos a correlagao
espacial do nimero de casos de dengue entre pares de cidades e modelamos nossos
resultados com base na equagdo de Edwards-Wilkinson com uma derivada fraciona-
ria espacial. No terceiro capitulo, fizemos um estudo entre varios paises sobre a série
temporal composta pelo periodo em exercicio de sucessivos lideres politicos e religi-
0sos, como um exemplo de sistema social. Analisamos o tempo médio caracteristico
do mandato, como ele varia sobre a série temporal e as diferengas entre os tipos de
liderangas e suas variabilidades temporais. Também, estudamos as distribui¢des das
séries temporais, comparando com uma lei de poténcia e com uma distribui¢do de
Weibull. E, finalmente, aplicamos o método do DFA e observamos correlagdes de

longo alcance em vérios dos casos estudados.

Palavras-chave: Sistemas complexos. Andlise estatistica. Distribuicdo de probabili-
dade. Detrended Fluctuation Analysis (DFA). Tempo de reacdo. Aprendizagem psi-

comotora. Dengue. Doengca tropical negligenciada. Lideranga.
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INTRODUCAO

Sistemas macroscopicos sdo formados por muitas partes (particulas) com um grau
maior ou menor de interagdo mutua ou com agentes externos. Dependendo das
circunstancias envolvidas, varias abordagens podem ser usadas nos estudos desses
sistemas. Por exemplo, conceitos de termodinamica classica, incluindo suas equagdes
de estado fenomenoldgicas, sdo empregados no estudo de sistemas em equilibrio
térmico [1]. Uma das muitas aplica¢des da termodinamica cldssica é a investigagdo de
transi¢des de fase, tanto de primeira quanto de segunda ordem [1, 2]. Nesse dltimo
tipo de transi¢do de fase, em particular, sdo comuns, entre outros, os conceitos de
invariancia de escala, leis de poténcia e universalidade. Todas essas vertentes também
sdo objeto de estudo da termodinamica estatistica (mecanica estatistica do equilibrio),
porém partindo da intera¢do entre as partes que compdem o sistema [3, 4, 5].

Além do contexto da termoestatistica do equilibrio, tém-se as situa¢des de ndo
equilibrio. Nesse caso, é comum nos depararmos com termos como difusdo, cadeias
de Markov, equacdo de Langevin, equagdo de Fokker-Planck, equagao de Boltzmann,
resposta linear, entre outros [6, 7]. Muitos estudos de termoestatistica do ndo equili-
brio envolvem a evolugdo de sistemas que, em algum sentido, estdo perto do equili-
brio ou podem chegar a ele. E, assim, muitos dos conceitos de sistemas em equilibrio
termodinamico, como citamos anteriormente, também estdo presentes na discussado
de ndo equilibrio.

Tanto no estudo de mecanica estatistica do equilibrio quanto no do ndo equilibrio,
muito tem sido feito por meio de simula¢des numéricas [8]. Tais procedimentos estdo
cada vez mais acessiveis devido ao aumento constante das facilidades computacio-
nais. Deve ser ressaltado que, nas dreas em que procedimentos perturbativos (anali-
ticos), ddo bons resultados, tal como em gases diluidos, uma abordagem numérica
ndo é tdo importante. Por outro lado, para liquidos, por exemplo, em que ha poucos
resultados exatos e que muitos desenvolvimentos analiticos ndo estdo sob controle,
é de grande valia o uso de simula¢des numéricas. Em particular, métodos de Monte

Carlo sdo largamente usados em simula¢ées numéricas. Um tipo de abordagem nu-



INTRODUCAO

mérica bem direta é a dindmica molecular, pois pode ser usada para investigar sem
rodeios a evolugdo temporal de sistemas compostos de vdrias partes que interagem
entre si.

Nao deve haver davidas que, na fisica atual, hd uma grande variedade de concei-
tos e técnicas empregadas no estudo desses sistemas, ferramental esse que vai desde
métodos analiticos, passando por numéricos, até experimentais. Se, formalmente,
imaginarmos que ndo s6 os sistemas fisicos compostos por muitas partes podem ser
estudados empregando conceitos e técnicas de fisica, obtemos um espectro muito am-
plo de situagdes para serem investigadas. Essa abordagem incluiria, por exemplo, os
mais diversos tipos de sistemas biol6gicos e sociais. Essa vertente ampla de sistemas
conectados por alguma forma de inter-relacdo é comum ser referida genericamente
como sistemas complexos [9, 10].

De uma maneira mais geral, estudar sistemas complexos pode ser uma tarefa in-
terdisciplinar e/ou multidisciplinar. Apesar de ndo haver uma definigdo clara de sis-
temas complexos, caracteristicas como emergéncia de padrdes a partir da interagdo
entre as partes, transi¢des de fase, universalidade, adaptabilidade, auto-organizacao,
efeitos ndo lineares, retroalimentagdo, leis de poténcia e invaridncia de escala sdo
recorrentes em estudos desses sistemas.

A presente tese reporta estudos de sistemas complexos, a exemplo de outras teses
em portugués relacionadas ao tema [11, 12, 13, 14]. Mais precisamente, este estudo
foca trés cendrios: uma atividade psicomotora, epidemia de dengue no Brasil e o
tempo em exercicio de liderancas mundiais. No caso da atividade psicomotora, os
dados foram obtidos a partir de experimentos. Quanto a epidemia de dengue no
Brasil, os dados informando o niimero de casos foram adquiridos, via internet, do
banco de dados do Sistema Unico de Satide (DATASUS). No que se refere ao tempo
de mandato de lideres politicos e religiosos, os dados foram conseguidos das mais
variadas formas, por meio de livros, enciclopédias e fontes da internet. De posse
de toda essa informacgdo, fizemos andlises dos dados, visando identificar padrdes
(caracteristicas) dos sistemas e, em geral, comparando com alguns modelos.

No Capitulo 1, apresentaremos nossos resultados a partir dos dados da atividade
psicomotora. Iniciaremos o capitulo com uma breve introdugédo tedria sobre o tema,
seguido por uma exposi¢do do nosso experimento. Essa atividade, realizada em dois

blocos e em dias diferentes, compreendeu um grande niimero de tarefas que, durante
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o periodo de experimento, foram executadas ininterruptamente. Os dados consistem
no tempo de reacdo de cada individuo ao realizar cada tarefa dentro dos blocos.
Faremos uma comparagdo entre esses dois blocos de atividades para avaliarmos
numericamente o fator de aprendizagem, diretamente obtido por meio do tempo
entre as tarefas. Investigaremos a aprendizagem em termos dos valores médios e
de suas respectivas variabilidades. Em um cendrio mais amplo, mostraremos que
a aprendizagem pode ser associada com um fator de escala agindo sobre o tempo
de reagdo. Além da melhoria da aptiddo, investigaremos a forma da distribui¢do do
tempo de reacdo e se a préatica afeta, de algum modo, a sua forma. Analisaremos
as diferencas no tempo de reacdo depois da pratica e se elas seguem algum tipo
de regra. Em adicdo a essa busca por padrdes universais, verificaremos se a aptiddo
da performance exibe persisténcia quando investigamos diretamente as séries dos
tempos de reacgdo, dos valores absolutos e dos sinais.

No Capitulo 2, estudaremos a epidemia de dengue no Brasil. Assim, como no ca-
pitulo anterior, iniciaremos introduzindo, sucintamente, os estudos sobre a dengue
encontrados na literatura e a importancia em realiza-los. Sendo a dengue um mal
negligenciado, fazendo parte de um grupo de doengas infecciosas cronicas, que ocor-
rem principalmente em dreas rurais e urbanas pobres de paises menos favorecidos.
E a doenca viral via vetor com maior predominancia a afetar humanos. Estimativas
revelam que as epidemias de dengue, em regides tropicais e subtropicais, cresceram
por volta de trinta vezes ao longo de cinquenta anos no mundo todo, alcangando o
alarmante nivel de 100 milhdes de novas infec¢des por ano e colocando em risco mais
de 40% da populacdo humana. Os dados da ocorréncia dessa doenga no Brasil se tor-
nam de grande interesse pelas dimensdes do nosso pais e seu clima tropical. Nesse
cendrio, buscaremos investigar padrdes estatisticos sobre a propagacdo espacial das
epidemias de dengue no Brasil, incluindo sua evolugdo temporal e correlagdo espa-
cial. Também, objetivaremos quantificar a relagdo de novos casos com a localizagdo
geografica e o nimero desses casos per capita das cidades afetadas em fungdo das dis-
tancia entre elas. Ainda, faremos algumas considera¢des sobre este dltimo aspecto
via um modelo inspirado em crescimento de superficie.

No Capitulo 3, investigaremos as séries temporais compostas pelo periodo em
exercicio de sucessivos lideres politicos e religiosos de diversos paises. Iniciaremos

o capitulo com uma breve discussdo sobre uma amostra do vasto campo de estudos
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qualitativos em liderancas e seguiremos com nossa abordagem quantitativa. Anali-
saremos o tempo médio caracteristico do mandato, como ele variou ao longo do
tempo e as diferengas entre os tipos de liderancas e a sua variabilidade temporal.
Também, investigaremos as distribuicdes dessas séries temporais, a fim de encon-
trar possiveis padrdes em comum entre elas e outras séries estudadas na literatura.
A seguir,avaliaremos se hd presenca de correlagdo de longo alcance nas séries das
sucessoes de liderancgas.

Por fim, apresentaremos nossas Conclusdes. Em seguida, hd dois apéndices com
dupla finalidade: uma é a apresentar de maneira unificada a notacdo empregada
nesta tese e a outra é rever, de maneira breve, alguns conceitos e técnicas que sdo em-
pregados ao longo desta pesquisa. No Apéndice A, iremos rever, de maneira muito
breve, alguns aspectos de probabilidade e estatistica: no¢des gerais; distribui¢des de
probabilidade, entre elas, exponencial, de Laplace, Gaussiana, tipo lei de poténcia
e ex-Gaussiana; histogramas e escolha do tamanho de suas janelas; e bootstrap. No
Apéndice B, também de forma sucinta, apresentaremos (auto) correlacdo e o Detren-

ded Fluctuation Analysis (DFA) para mensurar correlagdes de longo alcance.

4



Parte I

COGNICAO, EPIDEMIAS E LIDERANCA



ATIVIDADE PSICOMOTORA

Neste capitulo, analisamos o tempo de reacdo que os individuos levaram durante
a execucdo de uma atividade psicomotora composta por um grande ntimero de ta-
refas realizadas sem interrupgdo [15]. Ao compararmos dois diferentes blocos de
atividades, avaliamos numericamente o fator de aprendizagem, diretamente obtido
por meio do tempo entre tarefas. Investigamos a aprendizagem em termos dos valo-
res médios e suas respectivas variabilidades. Em um cendrio mais amplo, mostramos
que a aprendizagem pode ser associada a um fator de escala agindo sobre o tempo de
reagdo. Além da melhoria da aptidao, identificamos que o tempo de rea¢do tem uma
distribui¢do ndo simétrica, enquanto que suas diferencas sao distribuidas simetrica-
mente como uma distribuicdo de Laplace cuja largura diminui com a pratica. Encon-
tramos que as diferencas no tempo de reacdo depois da préatica se tornam menores,
obedecendo a uma regra linear. Em adicdo a esses padrdes universais, verificamos
que a aptiddo da performance ndo exibe persisténcia quando investigamos direta-
mente a série dos tempos de reagdo, mas suas diferencas exibem comportamento
persistente para a série dos valores absolutos e comportamento antipersistente para

a série dos sinais.

1.1 INTRODUGAO

E possivel identificar um efeito positivo da pratica de muitas atividades em situagoes
cotidianas. Exemplos notaveis sdo os processos de adquirir novas habilidades, como
aprender a ler e escrever, caminhar, andar de bicicleta e praticar qualquer tipo de es-
porte ou jogo. Sendo um fato notério, o intervalo de tempo necessario para completar
uma tarefa diminui com a prética, seguindo uma taxa cada vez mais baixa enquanto
a prética continua [16, 17, 18]. Tradicionalmente, pesquisadores do campo da aqui-
sicdo de habilidades quantificam o efeito da pratica principalmente em funcédo da
reducdo do intervalo de tempo gasto para completar uma dada tarefa [19, 20, 21, 22].

6



1.1 INTRODUCAO

Muitos experimentos tém sido feitos ao longo dos anos com o objetivo de investi-
gar o processo de aprendizagem. O foco tem sido tarefas divididas em blocos com
curto tempo de execugdo e periodos de pausa para descanso. Uma ndo extensiva,
mas representativa, lista de exemplos sdo: apertar botdes, atividade usando simula-
dor de ski [23, 24]; tracar figuras geométricas em um espelho [25], tempo de reagdo
na tarefa das 1023 escolhas [26]; tarefa alfanumérica no estudo da curva de apren-
dizagem [27]; tarefa com diferentes graus de complexidade no estudo da diferenca
de aprendizagem relacionada a idade [28]; tarefa de tempo de reagdo de quatro esco-
lhas faceis na investigagdo da pratica muito prolongada [29]; movimento de um dedo
ou apontador de um lugar para outro no estudo da Lei de Fitts [30]; pessoas equi-
librando bastdes [31]; velocidade ao empilhar copos em pirdmides usando as duas
maos em um estudo sobre aprendizagem motora em criangas com paralisia cerebral
unilateral [32]; e leitura de texto no estudo de fluéncia na leitura em adultos [33].

Pesquisadores frequentemente tém empregado tarefas em blocos com o objetivo de
remover algumas alteragdes aleatérias e transitérias que se supde existir entre uma
tarefa e outra, enquanto enfatiza as alteracdes persistentes ou a tendéncia global
de aprendizagem sobre as tarefas [34]. Em contraste, uma perspectiva amplamente
aceita no ambito da aprendizagem psicomotora é que esta envolve ndo apenas um
fator geral, mas sim um grupo de subfatores [35]. Nesse tipo de trabalho, o pro-
cedimento de agrupar as tarefas em blocos podem, eventualmente, modificar ou
mascarar caracteristicas intrinsecas, tais como tendéncias persistentes e mudangcas
transientes [34, 36].

O objetivo deste estudo é investigar a tendéncia do desempenho em uma prética
muito prolongada composta por blocos de tarefas, realizadas sem pausas, com a fi-
nalidade de avaliar em qual nivel o fator de aprendizagem esta relacionado com os
dados, ou seja, se ele estd relacionado apenas superficialmente com o declinio do
tempo de reacdo ou se estd arraigado de modo mais profundo. Assim, chegamos a
seguinte questdo: Seria apenas um fator de escala ou algo que age mais profunda-
mente causando um disttrbio na forma da distribui¢do de probabilidade e alterando
a presenca de correlagdes?

Utilizamos blocos muito longos (1001 tarefas) e obtivemos o tempo entre eventos,
Tempo de Reagdo (T) de tarefa a tarefa, como uma abordagem alternativa para a vasta

literatura de blocos curtos de tarefa [19, 20, 22, 26, 27, 28]. Frequentemente, empre-

7
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gamos métodos tipicos em fisica estatistica de sistemas complexos para analisar os
dados. Mais precisamente, focamos na distribuigdo e na tendéncia permanente (ou
efeito de memoria) na série temporal de T e na série da sua primeira diferenca. O
comportamento persistente na série temporal é caracterizado pelo método Detren-
ded Fluctuation Analysis (DFA), empregado por Peng e coautores [37] em seu estudo
sobre as sequéncias de DNA e que é tratado com mais detalhes no Apéndice B.
Esse método tem sido aplicado no estudo de muitos contextos como sincronizagao
e processo de coordena¢do no movimento humano [38], na atividade em redes soci-
ais [39], na musica [40], no jogo de xadrez [41, 42] e nos dados do mercado finan-
ceiro [43, 44, 45].

Na préxima secdo, faremos a apresentagdo dos métodos utilizados para a obtencdo

dos dados, além do perfil dos participantes que realizaram a atividade.

1.2 DADOS

Os dados sdao de uma atividade psicomotora realizada por participantes usando a
estrutura representada na Figura 1.1. Um total de 14 pessoas adultas e saudéveis
(8 homens e 6 mulheres) com idade entre 21 e 38 anos (média de 25,9 + 1,4 anos)
participaram dessa atividade. Todos os participantes eram destros, tinham acuidade
visual normal ou corrigida e ndo tiveram treino preliminar.

Eles se sentaram diante da estrutura segurando um recipiente com 1001 lentilhdes'
sobre suas pernas. Os lentilhdes tém forma simétrica, como mostra o detalhe da Fi-
gura 1.1. Cinco recipientes plasticos foram dispostos sobre a mesa em uma sequéncia
pré-definida de cores. Entdo, os participantes foram orientados a separar os lenti-
lhdes seguindo essa sequéncia. Cada pessoa deveria depositar os lentilhdes um por
vez dentro do recipiente com sua respectiva cor. Isso deveria ser feito da forma mais
répida e precisa possivel. Os participantes executaram dois blocos dessas atividades
em dias diferentes. Cada bloco consistia em 1001 tarefas e o tnico feedback fornecido

aos participantes foi o tempo gasto na execugdo do bloco inteiro.

A palavra 'lentilhdes” aqui empregada se refere a contas de acrilico com formato oval e achatado usado
como pedraria em artesanato. Os lentilhdes recebem esse nome devido ao seu formato e tamanho,

numa alusdo a leguminosa. Contas com a mesma forma, mas menores sdao chamadas de lentilhas.
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E valido salientar que o exercicio empregou uma sequéncia sem repeticao de cores
para evitar a indugdo de qualquer tendéncia devido a proporgdo das cores. Além
disso, um nimero grande de recipientes tornaria desigual o tempo necessario que
cada participante levaria para alcangar cada um deles, por isso, optamos pelo uso de
apenas cinco cores e cinco recipientes.

Os dados coletados foram o som produzido por cada lentilhdo ao ser depositado
em seu proprio recipiente, o qual foi gravado por um microfone padrao na frequéncia
de 44,1 kHz e depois convertido em dados numéricos. A partir do som capturado, foi
identificado o intervalo de tempo T entre duas colocag¢des sucessivas de lentilhdes, e

a sequéncia desses intervalos de tempo formou uma série temporal para cada bloco.

Microfone

0000

2 cm1

Figura 1.1: Esquema utilizado na atividade psicomotora. No detalhe, & direita, uma foto

ilustrando as dimensoes dos lentilhdes e as cinco cores usadas na atividade.

Na secdo a seguir, descreveremos quantitativamente os dados utilizados, sua ana-

lise e os resultados encontrados.

1.3 ANALISE DOS DADOS E RESULTADOS

Inicialmente, analisamos o tempo T. Uma vez que a atividade envolve o fator de
treinamento, é importante comparar as séries temporais dos dois blocos de cada
participante, representando a série temporal dos T’s de cada turno como Ty e T,

respectivamente.
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Dividimos esta secdo em trés subse¢des em que abordaremos a determinagdo da
escala da aptiddo na execugdo da atividade, apresentacdo preliminar dos dados e o

estudo dos padrdes universais e do efeito de memoria.

1.3.1  Determinando a escala da aptidio

A Figura 1.2 ilustra o tempo de reacdo de um participante especifico’>. Como o tempo
de reacdo tem grandes flutuagdes, aplicamos uma técnica de média mével [46] para
suavizar a curva e facilitar a visualizacdo do tempo de reagdo nos dois blocos. Assim,
cada ponto da Figura 1.2 ndo representa o tempo entre a colocacdo de um lentilhdo
e o anterior, mas sim a média sobre 100 desses tempos. Note que a curva azul, cor-
respondente a Ty (o tempo de reagdo no primeiro bloco), estd sempre acima da curva
vermelha, a qual corresponde a T, (o tempo de reagdo do segundo bloco). Em ou-
tras palavras, o tempo médio de reacdo se torna menor com a pratica. Naturalmente,
picos e vales ocorrem frequentemente em uma sequéncia muito longa de tarefas e
podemos associd-los a alteragdes aleatdrias e/ou fatores como fadiga [47], perda mo-
mentdnea de atencdo [48] e ao préprio processo de escolha de cada conta [49]. No
contexto das séries temporais, a presenca de tais picos e vales pode ser vista como
uma indica¢do de processo ndo estaciondrio.

Como destacamos anteriormente, quando comparamos os dois blocos de ativida-
des, os participantes seguiram a tendéncia de gastar menos tempo no segundo bloco,
conforme ilustra a Figura 1.3, que mostra u = (T), a média aritmética do tempo
em segundos gastos para cada conta, e as barras de erro que correspondem ao bo-
otstrap3 de 99% no intervalo de confianca*. A curva azul (circulos) é uma medida
de p calculada de T; para todos os participantes, e a curva vermelha (quadrados) é
uma medida de u calculada de T, para todos os participantes. Observamos que 86%
dos participantes gastaram menos tempo no segundo turno. Além disso, 67% deles

tiveram uma redugdo relativa de mais de 10%. E evidente, pela barra de erro, que

Os graficos da média moével de T para todos os participantes pode ser visto no Apéndice C.
O bootstrap é uma técnica de reamostragem reconhecida por prover intervalos de confianga para varia-

veis mesmo quando as flutuacdes tém perfil ndo gaussiano [50] - para mais detalhes veja Apéndice A.

4 O intervalo de confianca significa que o intervalo avaliado corresponde a um dado nivel de confianga

da medida [51].
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pelo menos 79% dos participantes melhoraram sua habilidade apesar de qualquer

tendéncia de erro em estimé-la.

1,9 -

1,71 -
~—~
Lt _
B~

1,5 -

1,317 . | . | . | . | L

0 200 400 600 800
Conta

Figura 1.2: Média mével de T de um participante especifico no primeiro (curva superior;
azul) e no segundo bloco (curva inferior; vermelha) usando janelas méveis de

tamanho 100.

I I ) N I [N N
5 6 7 8 91011121314

Participante

Figura 1.3: A média de T, 1, de cada pessoa no primeiro (circulos azuis) e no segundo bloco
(quadrados vermelhos), indicando uma redugdo no tempo médio. Os participan-
tes foram ordenados seguindo a diferenca crescente de p; — uy, e as barras de

erro correspondem ao bootstrap de 99% no intervalo de confianga.
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Outra quantidade relacionada com a aprendizagem motora é o desvio padrdo o da
série temporal dos T’s. Essa quantidade provém uma medida de quanto a série tem-
poral se dispersa, o que é muito apropriado para analisar curvas de aprendizagem
como uma medida de habilidade/precisdo. Sabe-se que um pequeno desvio padrao
indica que os dados tendem a estar muito préximos do valor médio e, também, uns
dos outros; enquanto um desvio padrdo grande revela que os dados estdo muito
dispersos em comparagdo com o valor médio e, também, com o valor entre eles.
Embora haja uma tendéncia sistemética de decaimento de 86% dos participantes, as
barras de erro ndo nos permitem chegar a resultados conclusivos para a maioria dos
participantes.

Uma extensdo natural para os resultados previamente mostrados é investigar em
qual proporgdo o treino influencia ndo apenas as quantidades p e o, mas também a
sua proporcao (ou seja, a razdo o/), que é a variabilidade relativa. De fato, encontra-

mos que a variabilidade segue um padrao universal para cada participante na forma:

o
— = constante. (1.1)
n

E evidente que a variabilidade é adimensional. Ademais, em média, dentro do in-
tervalo de confianga, ela é constante para cada participante, independentemente do
turno da atividade.

A Figura 1.4 ilustra uma comparacado entre o primeiro e o segundo turno de cada
participante, além de seus respectivos valores médios com o bootstrap de 99% no
intervalo de confianga. E notével que as médias colapsam em praticamente todo o
intervalo de confianca. Em particular, um T-teste> indica que a hip6tese nula de as
curvas serem iguais poderia ndo ser rejeitada a um nivel de confianga de 99% (p-
valor 0,77). O resultado é consistente com a literatura para algumas atividades, como
contagem ndo verbal em humanos [52] e experimentos de cogni¢do numérica em
indigenas [53]. Além de apontar na direcdo de um mecanismo universal, esse cendrio
revela que o fator de aprendizagem também pode ser visto como um fator de escala
na série temporal do tempo de reagdo. Uma preocupacdo nesse ponto, ndo obstante,

é distinguir se a reescala do processo de aprendizagem pertuba profundamente as

O T-teste realiza um teste de hip6tese nula, em que uma hipétese padrdo é testada contra um conjunto

de dados, e o teste mostra se a hipdtese é compativel com ele ou ndo [51].
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1.3 ANALISE DOS DADOS E RESULTADOS

caracteristicas da série temporal, por exemplo, se ela altera a forma das distribui¢des

do tempo de reacdo ou mesmo se introduz diferentes padrées de correlagao.

0’4_ T T T T T T T T T T T T T T ]
0,3+ i
oI
0,2+ -
0’1 1 ] 1 1 1 1 1 ] 1 1 1 1 1 !
1234567 8 91011121314
Participante

Figura 1.4: A razao do desvio padrao o e da média de T, u, de cada participante no primeiro
(circulos azuis) e no segundo bloco (quadrados vermelhos) mostram que a taxa é
constante para cada participante quando a barra de erro é levada em consideracao.
Os participantes foram ordenados seguindo a diferenga crescente de ;1 — 1, € as

barras de erro correspondem a 99% no intervalo de confianga.

1.3.2 Padroes universais

Além da variabilidade (Equacdo 1.1), outros padrdes podem ser identificados a partir
do nosso experimento com os lentilhdes.

A série temporal dos T's é sempre composta por valores positivos cujas distribui-
¢Oes sdo assimétricas e com um pico positivo evidente por volta de p. A distribuigdo
de Ty e T, de um participante especifico esta ilustrada na Figura 1.5. Curvas similares
podem ser encontradas na literatura e sdo tipicamente ajustadas com uma convolu-
¢do de uma distribui¢do exponencial com uma distribuicdo Gaussiana [54, 55] (veja
Apéndice A). Essa abordagem é intuitivamente plausivel, ja que representa um mis-
tura de uma curva de aprendizagem com flutuagdes aleatérias. Contudo, essa familia
de curvas parece ndo ser suficientemente universal para ajustar todos os nossos da-

dos. E vélido notar que todas as curvas empiricas sdo bem distintas, mesmo quando
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1.3 ANALISE DOS DADOS E RESULTADOS

comparamos os dois blocos de um mesmo participante, como pode ser visto na Fi-
gura 1.5. Um teste estatistico, como o Cramér-von Mises®, corrobora essa suposicéo
com um nivel de confianca de 99% para 98% das combinagdes. Apesar desses resul-

tados quantitativos, qualitativamente, a forma das distribui¢des parecem universais.

T(s)

Figura 1.5: Distribui¢des de T; e T, de um participante no primeiro (circulos azuis) e se-

gundo bloco (quadrados vermelhos) apresentados em escala mono-log.

Depois de reescalar os dados por multiplos de suas médias, mais de 80% das cur-
vas interparticipantes parecem ndo pertencer a mesma distribui¢do. Em contraste,
quando comparadas as duas distribui¢des do mesmo participante, pelo menos 50%
das curvas parecem obedecer a mesma distribuicdo (veja Figura 1.5 e Figura 1.6).
Nesse sentido, uma conclusdo direta é que cada participante possui sua propria
distribuicdo, cujos parametros sdo mais sensiveis a aprendizagem e parecem estar
relacionados com o tempo médio de reagéo.

Vamos considerar, em contraste com a literatura, a série das primeiras diferencas

de T, definida como
AT(t)=T(t)—T(t—1). (1.2)

Uma ilustragdo desse tipo de dado pode ser vista na Figura 1.7. Para esse exemplo,

a distribuigdo da primeira diferenca de um participante é apresentada na Figura 1.8.

O teste Cramér-von Mises é uma ferramenta conveniente para julgar o qudo apropriado é um ajuste
de uma fungéo de distribuigdo a distribuicdo ajustada [56]. Tipicamente, ele é usado para comparar

uma distribuigdo empirica com uma distribuicdo de probabilidade teérica.
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Para uma melhor abordagem para a regido estdvel, foram descartados o intervalo
de tempo correspondente as primeiras 100 contas e aquele correspondente as 100
Gltimas. E evidente que a distribuicio de AT é mais larga que a de AT,, o que pode
ser visto como outra manifestacdo do estado da aprendizagem. Em adi¢do, ambos

manifestam uma distribui¢do de Laplace

L, B) = exp (= gﬁ_ h/B) . (1.3)

10° & E
E _12 i
a 107 F 3
= : ]

102 ¢ E

_3_ 1 | 1 | 1 |

10 1 2

T
T

Figura 1.6: Colapso das distribui¢des de T; /i e T,/pu, de um participante no primeiro
(circulos azuis) e segundo bloco (quadrados vermelhos) apresentado em escala
mono-log, sugerindo uma universalidade. Neste grafico, a probabilidade é multi-

plicada por p devido a mudanga de escala.

A Equacdo 1.3 é centrada em p e com um pardmetro de escala 3. Os melhores
parametros de ajuste sdo obtidos pelo método da méaxima verossimilhanga? (veja
Apéndice A), e o teste Cramér-von Mises indica que a hipétese da distribuigdo de
Laplace ndo pode ser rejeitada com um nivel de confianca de 99% (o p-valor estd
dentro do intervalo [o,11, 0,98]).

Os dois parametros de cada distribuicdo de Laplace sdo diferentes (veja Figura 1.9
e Figura 1.10). Particularmente, a escala dos parametros (3 estd conectada com os

padrdes de aprendizagem identificados na Figura 1.3. Em outras palavras, todas as

7 O ajuste da maxima verossimilhanga é um método para estimar os pardmetros de um modelo estatis-

tico ao ser aplicado a um conjuto de dados [51].
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distribuicdes tendem a ser mais largas no primeiro turno de cada participante. E in-
teressante notar que o pico das distribui¢des é simetricamente centralizado em torno
de zero, como pode ser visto no gréfico de espalhamento de w; versus p; na Figura 1.9.
Por outro lado, um gréafico de espalhamento da largura das distribui¢des para cada
participante (veja Figura 1.10) revela uma lei de crescimento para o pardmetro de

escala:

40+ .

AT(s)

-4 | . | . | . L

0 200 400 600 800
Conta

Figura 1.7: Media médel de AT para um participante no primeiro (curva azul) e segundo

bloco (curva vermelha). Ambas as curvas oscilam em torno de AT = 0, marcado

pela linha tracejada.

62:a+b61r (14)

em que o intercepto a = 0,09 £ 0,04 é dado em segundos e a inclinagdo b = 0,70 £
0,11 é adimensional. Esse resultado sugere que, além de serem sempre simétricas, as
flutuagdes de cada AT depois de uma pratica muito longa reduzem linearmente e
dependem do seu valor inicial.

As distribui¢des de Laplace podem ser reduzidas para uma distribuicdo indepen-

dente de qualquer pardmetro livre ao normalizarmos os dados como

-~ AT—n
AT = - ad (1.5)

em que {1 é a média de AT e & é seu desvio padrdo. Usando essa constru¢do padro-

nizada, todas as séries temporais AT apresentam média zero e exibem um desvio
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Figura 1.8: Distribuicdo de AT para um participante no primeiro (circulos azuis) e segundo
bloco (quadrados vermelhos) apresentado em escala oono-log, em que a linha

continua (tracejada) refere-se a correspondente distribui¢do de Laplace com p =0

ep= 0,36 (B = 0123)'
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Figura 1.9: Grafico de espalhamento ilustrando o parametro p da distribui¢ao de Laplace

de AT, como funcdo dos parametros de AT;.

padrdo unitdrio. A func¢do densidade de probabilidade para todos os participantes
estd ilustrada na Figura 1.11 em comparagdo com uma distribui¢do de Laplace com

a forma

exp (—Ixl /v2
£(0,V2) = <2ﬁ ) (1.6)
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Figura 1.10: Grafico de espalhamento ilustrando o parametro (3 da distribui¢do de Laplace
de AT, como func¢iao dos parametros de ATy, as linhas vermelhas indicam a lei

de crescimento para o parametro de escala, cuja inclinagdo é b = 0,70 & o,11.

10°

Figura 1.11: Colapso das distribui¢cdes da densidade de probabilidade dos incrementos
normalizados (AT) nos intervalos de tempo ATy e AT, mostrados em escala

mono-log, sugerindo uma universalidade. A linha continua é a Equacao 1.6.

E notével que todas as curvas colapsam, expondo a presenca de um comportamento
universal que também pode ser encontrado, por exemplo, nas distribui¢des de tempo

de leitura [33] e na diferenca de julgamento [54].
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1.3.3 Efeito de memdria

Em relacdo as distribui¢des de probabilidade, ja citamos anteriormente que o efeito
de aprendizagem se comporta como um fator de escala sobre a série temporal. Agora,
atacamos outro aspecto sobre como o treinamento altera a estrutura posicional dos
termos da série temporal. Para tal, investigamos a série temporal de cada participante
a procura da presenca de comportamento correlacionado ou ndo, quantificando esses
achados via uma andlise fractal. Esse tipo de andlise quantifica o efeito de memoria
presente na dindmica de uma série temporal u(t), a qual tem sido empregada extensi-
vamente na literatura para investigar persisténcia via expoente de Hurst (h), mesmo
em uma série ndo estaciondria [57, 58].

Tipicamente, uma série temporal que exibe correlagdo é caracterizada pelo com-

portamento tipo lei de poténcia
F(s) o s™, (1.7)

em que F é a equagdo de flutuacdo, h é um expoente que geralmente provém o valor
do expoente de Hurst e s, nesse caso, é o tamanho das janelas utilizadas no método
do DFA para retirar a tendéncia local da série. O valor numérico de h quantifica a
presenca de autocorrelagdo da série temporal. A correlagdo é de longo alcance com
persisténcia quando h > 0,5, e a série exibe anti persisténcia de longo alcance quando
0 < h < 0,5. Além disso, se h = 0,5, a série temporal ndo possui memoria ou tem
apenas correlagdo de curto alcance.

O resultado obtido por meio do método do DFA-2® sobre a série temporal do
tempo de reacdo para um participante é dado na Figura 1.12, em que hd uma com-
paragao do primeiro com o segundo turno do experimento. Todos os resultados re-
gistraram um valor em torno de h = o,5, indicando que nao ha correlacdo temporal.
Além disso, ndo ha diferenga significativa no exponente de Hurst quando compara-
mos o primeiro com o segundo turno de cada participante, conforme podemos ver
na Figura 1.13. Tem sido mostrado na literatura que a escala escolhida para ajustar

a lei de poténcia pode perturbar os resultados numéricos [59]. Usamos o intervalo

O ntimero v que segue o DFA-v é o grau do polindmio usado no ajuste, que é a ordem do DFA. Uma

apresentacdo do DFA é feita no Apéndice B.
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[6, 192] na escala logaritmica para todos os ajustes, e um algoritmo [60] corrobora

nossas aproximagdes para h e o perfil geral das flutuacdes.

0,52

0,49

F (s)

IIIIII| 1 1 IIIIII| 1
10’ 102

S

Figura 1.12: Gréfico log-log da funcao de flutuacao da Equacao 1.7 para um participante
especifico do primeiro (circulos azuis) e segundo turno (quadrados vermelhos)

da atividade.

Um outro tipo de andlise se basea nos intervalos de retorno t (Apéndice B). Ao con-
siderarmos esses tempos para cada paricipante, verificamos que eles, basicamente,
seguem uma distribuicdo exponencial, exemplificando um dos nossos casos na Fi-
gura 1.14. A partir do que discutimos no Apéndice B, tal resultado simplesmente

reforga o expoente de Hurst igual a meio econtrado via DFA.

Aplicando o método do DFA na série temporal de AT, encontramos o resultado
critico h ~ 0 . Este resultado é consistente com véarios exemplos na literatura, em que
o método do DFA tem sido usado para investigar correlacdo na magnitude e sinal da
primeira diferenca da série temporal [61, 62, 63, 64, 65]. Nesse cendrio, escrevemos a

primeira diferenga do tempo de rea¢do de cada participante como
AT = abs (AT) sign (AT), (1.8)

gerando duas componentes: (i) a série temporal do valor absoluto, abs (AT); (i) a
série temporal dos sinais, sign (AT), composta pelos elementos -1 se AT < 0, o se
AT =0e1se AT > 0.

O resultado obtido por meio do método do DFA-2 sobre a série temporal abs (AT)
e sign (AT) é mostrado na Figura 1.15. Novamente, ndo ha diferenca notavel entre

o primeiro e o segundo turno de cada participante. Dados obtidos da natureza, por
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11 12

Figura 1.13: Expoente de Hurst h das séries dos T’s de cada participante no primeiro (circu-
los azuis) e segundo turno (quadrados vermelhos) da atividade, explicitando a
auséncia de persisténcia e diferencgas entre os dois turnos. A barra de erro corres-
ponde ao intervalo de confianga de 99% para o valor de h e é representada pelas
marcas no centro dos circulos azuis e quadrados vermelhos; o circulo externo

corresponde a h = 1; o circulo interno é referente a h = 0,5; e o centro do circulo

ah=0.
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Figura 1.14: Histograma da PDF do intervalo de retorno T de um dos participantes em escala
log-normal. A linha continua vermelha é um comparativo de uma distribuicdo

exponencial.
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11 12

Figura 1.15: Expoente de Hurst h das magnitudes e sinais dos incrementos AT, indicando
que ndo ha diferenga significativa entre os turnos, mas, na magnitude (sinal),
exibem comportamento persistente (anti persistente). O expoente de Hurst h
das magnitudes estd representado dentro do circulo interno, e dos sinais entre o
circulo interno e o externo. A barra de erro corresponde ao intervalo de confianga
de 99% para o valor de h e é representada pelas marcas no centro dos circulos
azuis e quadrados vermelhos; o intervalo do circulo externo corresponde a h =

1; do circulo interno é referente a h = 0,5; e o centro do circulo a h = 0.

sua vez, tém a tendéncia de apresentar persisténcia no valor absoluto e anti persis-
téncia no sinal. Exemplos disso sdo o estudo dos batimentos cardiacos [61, 64] e a
investigagdo de terremotos [65]. Em um cendrio mais amplo, isso indica que nossos
dados estdo mais proximos de outras situa¢des da natureza. Contudo, todos os par-
ticipantes exibiram o mesmo comportamento persistente ou anti persistente. Em um
contexto geral, esses resultados acerca do expoente de Hurst indicam outra caracte-

ristica universal e individual que ndo é afetada pelo treinamento.

1.4 DISCUSSAO E CONCLUSOES

Neste capitulo, analisamos estatisticamente o comportamento da aprendizagem de

uma atividade psicomotora caracterizada por blocos muito longos de tarefas sem
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pausas. Em geral, a aprendizagem psicomotora estd conectada com habilidade fisica,
isto é, relaciona fun¢des cognitivas com movimentos fisicos direcionados a atingir um
objetivo [66]. Na atividade que analisamos, as fun¢des cognitivas estdo associadas ao
processo de tomada de decisdo de seguir a sequéncia de cores e, entdo, buscar pelo
respectivo lentilhdo no conjunto dentro do recipiente inicial. Por outro lado, ha o
movimento fisico compreendido em selecionar o lentilhdo certo (devido a sequéncia
de cores) e deposita-lo no recipiente apropriado. Durante a andlise, identificamos
quantitativamente medidas do perfil da aptiddo usando o tempo de reacdo entre
as tarefas na aprendizagem da pratica. Nesse caso, a aprendizagem psicomotora
poderia estar ligada a eficiéncia psicomotora medida por meio do perfil do tempo de
reacao.

Em resumo, mostramos, na Figura 1.2 e na Figura 1.3, que o tempo médio gasto
com cada lentilhdo é significativamente menor no segundo turno da atividade para
79% dos participantes, o que pode ser associado uma melhora na eficiéncia deles na
execugdo da atividade proposta. Esse resultado é consistente com a andlise de outras
atividades, tais como tarefas alfanuméricas [27] e coordenacgdo bimanual [16, 17, 18,
38]. Consequentemente, esses resultados levam a um aumento global na velocidade
efetiva, interpretada como lentilhdes por segundo. A Figura 1.4 ilustra que a prética
ndo apenas reduz o intervalo de tempo para completar a tarefa, mas também mostra
que a variabilidade, desvio padrao dividido pela média, mostrou-se constante para
cada individuo.

Identificamos que o tempo de reagdo segue uma distribui¢do unimodal cujos para-
metros variam de acordo com caracteristicas intrinsecas dos participantes e seu nivel
de treinamento. Também, encontramos que a primeira diferenga na série temporal
tem forma simétrica que segue a distribui¢do de Laplace. Como esperado, sem usar
o procedimento de normaliza¢do usado na Equacdo 1.5, as distribui¢des de Laplace
caracteristicas para a primeira diferenga do tempo de reagdo de cada participante
téem diferentes pardmetros de escala, além de serem centradas nas vizinhangas de
zero. O efeito de aprendizagem identificado na Figura 1.2, na Figura 1.3 e na Fi-
gura 1.4 governam a cauda da distribuicdo. Em outras palavras, a aprendizagem
caracteristica tende a reduzir a largura da distribui¢do. Encontramos que a largura
das distribui¢des de Laplace estdo indistinguivelmente conectadas a pratica muito

prolongada.
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Na segunda parte dos resultados, analisamos o perfil da correlacdo na série tem-
poral do tempo de reacdo (T) e sua primeira diferenga (AT). Obtivemos que a sé-
rie temporal de T ndo exibe efeito de memoria. Em contraste, a série temporal AT
apresenta duas propriedades: (i) seu valor absoluto é persistente; (ii) seu sinal é an-
tipersistente. Resultados similares para a série temporal do valor absoluto e do sinal
também foram encontrados, por exemplo, nos incrementos entre intervalos de tempo
de sucessivos batimentos cardiacos [61] e na conexdo entre o padrdo de terremotos
com emissdo acustica em folhas de papel plédstico amassadas [65]. Em nossos resulta-
dos, também é notavel que, em todos os casos, ndo houve diferenca relevante entre
o primeiro e o segundo turno da atividade de cada participante. E interessante no-
tar que o efeito de aprendizagem devido a prdtica ndo introduz qualquer tipo de
persisténcia na série temporal do tempo de reacéo.

E importante observar que nosso objetivo principal, quando olhamos para um
longa sequéncia de tarefas sem pausas, era investigar as propriedades da aprendiza-
gem;, em particular, as relacionadas a correlac¢des, as quais podem ser modificadas ou
mascaradas quando os dados sdo organizados em blocos menores de tarefas. Nosso
estudo focou no comportamento local de uma atividade muito prolongada, e ndo no
comportamento global, no sentido de observar o efeito da aprendizagem visto com
a repeticdo dos blocos de uma atividade tipica, como apertar botdes [67, 68]. Como
uma consequéncia, a curva de aprendizagem tradicional, que é extensivamente ex-
plorada na literatura [69, 70], ndo pdde ser identificada. No entanto, a aprendizagem
psicomotora devido a atividade se torna evidente quando consideramos o decresci-
mento na média do tempo de reagdo de diferentes blocos e as respectivas flutuagoes
em torno de seu valor médio. Outra evidéncia notavel foi encontrada na largura da
distribuigdo de Laplace, cujo valor foi encontrado sendo menor depois da prética.
Em contraste com o desvio padrdo e o valor médio, os padrdes da variabilidade, a
familia das distribui¢des de probabilidade e a persisténcia medida com o expoente
de Hurst, sdo universais, isto é, eles ndo dependem do treinamento. Assim, a prética

pode ser associada a um fator de escala na série temporal.
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CASOS DE DENGUE NO BRASIL

A epidemia de dengue é um mal negligenciado na nossa sociedade, que faz parte
de um grupo de doengas infecciosas cronicas, que ocorrem principalmente em areas
rurais e urbanas pobres de paises menos favorecidos. Trata-se da doenga viral via ve-
tor predominante que afeta humanos [71]. Neste cendrio, estimativas revelam que as
epidemias de dengue tém crescido de forma alarmante e colocando em risco quase
metade da populagdo humana. Neste capitulo, investigamos padrdes estatisticos so-
bre a propagagdo espacial das epidemias de dengue no Brasil, incluindo sua evolu-
¢do temporal e correlacdo espacial. Também, quantificamos a dependéncia de novos
casos com as populagdes de cidades e com os vinculos geograficos. Além disso, inves-
tigamos as similaridades em novos casos de dengue entre pares de cidades. Ainda,
consideramos este tltimo aspecto via um modelo inspirado em crescimento de su-

perficie.

2.1 INTRODUGCAO

Em um cendrio mais amplo, a busca por um melhor entendimento no contexto biolo-
gico é um desafio estimulante e frequentemente presente em uma pauta multidisci-
plinar. Exemplos de tais investiga¢des incluem o estudo de sinais fisiolégicos [72, 73],
mortalidade de animais depois de acidentes [74], dindmica de populagao [75, 76, 77]
e propagacdo de doencas [78, 79]. Geralmente, o objetivo de tais investigagdes é
examinar dados almejando expor padrdes ou leis que governem a dindmica desses

sistemas. Essa abordagem empirica também tem sido muito 1til para prover base
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2.1 INTRODUCAO

para comparar e testar o crescente niimero de modelos matematicos® desenvolvidos
nesses campos [84, 85, 86].

Epidemias de dengue causam um impacto negativo em nossa sociedade. Junta-
mente com a dengue hemorrégica, ela é a doenca disseminada via vetor que mais
afeta humanos [71], os quais sdo os maiores hospedeiros e multiplicadores do vi-
rus [87]. O impacto da dengue é especialmente preocupante em regides com clima
tropical e subtropical [88, 89, 90, 91], 0 que corresponde as areas mais populosas
do planeta. Estimativas revelam que a epidemia de dengue tem crescido cerca de
trintas vezes no decorrer dos tultimos cinquenta anos; em adigdo, por volta de 100
milhdes de novas infec¢des ocorrem anualmente em mais de cem paises endémicos,
colocando em risco de infeccdo mais de 40% da populacgdo do globo, o que significa
aproximadamente 2,5 bilhdes de pessoas [92]. As regides criticas sdo especialmente
importantes. Na literatura, temos vérias investigacdes de epidemias de dengue no
Brasil, o maior pais tropical. Exemplos incluem modelos tipo SIR (Susceptivel - In-
fectado - Recuperado) [93, 94], modelo para vacina custo-eficiéncia [95] e padrdes da
circulagdo da dengue [96, 97].

Dedicamos este capitulo para investigar a dindmica espago-temporal dos casos de
dengue no Brasil. Devido a sua dimensdo continental e a existéncia de dados dis-
poniveis, o Brasil pode ser considerado como uma fonte adequada de dados para
investigar padrdes espaciais e temporais da ocorréncia de dengue. De modo geral,
investigamos os casos de dengue em si, sua relagdo com a populagdo e sua conexdo
com a localizagdo geografica das cidades brasileiras. Uma primeira parte deste es-
tudo sobre dengue foi desenvolvido por Antonio [13]. Esses primeiros estudos sdo
revisados na Subsecdo 2.3.1 e na Subsecdo 2.3.2. A seguir, apresentamos nossas in-
vestigagOes sobre a epidemia de dengue no Brasil, analisando correlagdes espaciais

(Subsecdo 2.3.3, Subsecdo 2.3.4 e Subsecdo 2.3.5). Nossa abordagem consiste em expor

No modelo matematico mais simples sobre dindmica de doengas infecciosas, os hospedeiros sdo clas-
sificados em trés categorias: Susceptiveis (S), Infectados (I) e Recuperados (R) [80]. Em particular, o
modelo SIR (Susceptivel — Infectado — Recuperado) e o modelo SIS (Susceptivel — Infectado — Sus-
ceptivel) sdo usados para duas situagdes extremas: a primeira para o caso de se assumir que, ao se
recuperar da doenga, o individuo passa a ser imune; e a segunda quando ndo ha tal imunidade que
proteja o individuo recuperado. Modelos mais realistas estdo situados em algum lugar entre esses
dois extremos e, para representar mecanismos bioldgicos especificos, diferentes familias de modelos

podem ser construidas [8o, 81, 82, 83].
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padrdes estatisticos e em modelar as constata¢des dentro de uma base reproducio-
nista.

Na proxima segdo, apresentamos as bases de dados utilizadas neste capitulo.

2.2 DADOS

Fizemos um estudo da base de dados em que os registros dos casos de dengue foram
obtidos diretamente do DATASUS [98]. A base de dados do Sistema Unico de Satde
(SUS) nacional que estd disponivel gratuitamente online e é mantida pelo Portal da
Satde do Ministério da Satde brasileiro. Em geral, analisamos os dados de aproxi-
madamente de seis milhdes de casos diagnosticados no periodo de janeiro de 2001 a
dezembro de 2012, somando 5069 cidades brasileiras que reportaram pelo menos um
caso nesse periodo, ou seja, 91% do total. Também estdo disponiveis online gratuita-
mente, os dados relacionados ao tamanho da populacdo em cada cidade brasileira
foram obtidos da base de dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) [99], o qual realiza o censo nacional a cada 10 anos. Para os anos que nao
ha registros do IBGE, empregamos dados da populagdo das cidades projetados para
esse periodo [100].

Na Secao 2.3, expomos os resultados encontrados na andlise dos dados apresenta-

dos nesta segdo e discutimos a extensdo daqueles.

2.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Especificamente, analisamos a quantidade z;, definida como ntimero de casos de
dengue diagnosticados na cidade i durante o ano t. Partindo dessa defini¢do, nossas
andlises estdo divididas em trés subsecdes: primeiro, realizamos um estudo sobre o
perfil dos casos de dengue registrados por ano; depois, fazemos um estudo compara-
tivo entre o niimero de casos de dengue e a populac¢do da regido atingida; finalmente,
desenvolvemos uma anélise da correlagdo espacial dos casos de dengue per capita en-

tre pares de cidades.



2.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

2.3.1 Perfil dos casos de dengue por ano

E esperado que o ntimero de casos de dengue em uma regiio esteja conectado com
a concentracdo de vetores e com a distribui¢do dos individuos ja infectados. Muitos
fatores como as varidveis meteoroldgicas também possuem um papel central no nt-
mero de novos casos em uma regido especifica [101, 102, 103, 104]. Um perfil geral no
nimero de casos de dengue por 10% pessoas durante o ano de 2001 esta representado
na Figura 2.1. Podemos observar nela que o extremo nordeste (regido representada
em vermelho e amarelo) é a area mais afetada, sendo seguida de perto pela regido
sudeste (em amarelo).

Uma vez que as epidemias de dengue afetam principalmente a regido tropical do
globo, é razoavel investigar a conexdo entre o nimero de casos de dengue com as
coordenadas geograficas. A Figura 2.2 revela como o niimero médio de casos de
dengue por milhdo de pessoas (em escala logaritmica) estd correlacionado com as
coordenadas geograficas das cidades. Os intervalos foram escolhidos por meio do
procedimento de Wand?. Encontramos que os valores médios de z;; flutuam siste-
maticamente sem uma clara dependéncia da longitude das cidades. Contudo, outro
padrdo emerge de z;; para diferentes latitudes: (i) um crescimento quase linear par-
tindo de baixas longitudes até média latitude ~ —20°; (i)) um nivel aproximadamente
estavel partindo de média latitude até proximo a linha do Equador, onde h4 um ra-
pido decrescimento. Fica evidente na Figura 2.3 que, novamente, as distribui¢des dos
residuos (&ion € &1qt)? s30 ndo Gaussianas, apesar de lembrarem uma, e sdo diferentes

entre si.

No nivel das cidades, um intrigante padrdo emerge: uma distribuicdo anual de z; 4
segue uma lei de poténcia para valores grandes (z;; > 10%). A Figura 2.4 ilustra as
distribui¢des de z;+ entre as cidades para os anos estabelecidos (t variando de 2001

a 2012) em comparagdo com a lei de poténcia na forma (veja Apéndice A)

2 O procedimento de Wand é um método para escolher as janelas de um histograma (veja Apéndice A).

3 O residuo & é a diferenca entre o valor z; + e o seu valor médio.
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Figura 2.1: Distribuicao espacial dos casos de dengue. Niimero médio de casos de dengue
por grupo de 103 pessoas em 2001. No eixo horizontal (vertical) h4 um histograma
em escala natural mostrando a distribuic¢do espacial dos casos de dengue na lon-
gitude (latitude). As linhas pontilhadas correspondem a linha do Equador e ao

Trépico de Capricérnio.

P(zit) o 2y, (2.1)

com v = (yt) = 1,81 £ 0,03 (intervalo de confianga de 99%). Esse valor foi obtido
como uma média aritmética para o ajuste da maxima verossimilhanca da lei de po-
téncia anual (y{), mostrada na Figura 2.5. Todas as leis de poténcia sdo robustas por
cerca de trés décadas, e o teste estatistico Cramér-von Mises corrobora que elas ndo
podem ser rejeitadas com uma confianca de 99%. Em particular, considerando as bar-
ras de erros para o bootstrap do intervalo de confianca de 99%, o expoente y; anual

permanece sistematicamente constante durante todo o periodo.
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Figura 2.2: Dependéncia dos casos de dengue das coordenadas geogréficas das cidades. O
logaritmo do nimero de casos per capita como uma funcdo das (a) Longitudes e
() Latitudes. Cada ponto azul representa o ntimero de casos de dengue em uma
cidade. As marcas vermelhas sdo janelas de valores médios (25 janelas igualmente
espagadas) e as barras de erro correspondem ao bootstrapped de 99% no intervalo
de confianca para essas médias. A linha continua é uma interpolacdo de primeira
ordem da média dos dados. As linhas pontilhadas em (B) correspondem ao tré-
pico de Capricérnio e a linha do Equador. Os intervalos foram escolhidos por

meio do procedimento de Wand.

2.3.2 Casos de dengue versus populagio

Como citamos, o nimero de novos individuos infectados per capita (ilustrado na
Figura 2.2) depende de muitos aspectos e ndo espera que isso seja constante em

diferentes cidades. Usando os dados da populagdo brasileira, identificamos como
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Figura 2.3: Distribui¢do em escala log-linear dos residuos préximos da tendéncia média
descrita pela curva de interpolacdo, em que (A) se refere as longitudes e (B) as

latitudes.

zi+ escala com o tamanho da populacdo p;+ na cidade i no ano t. Como mostra a

Figura 2.6, a curva obtida é bem descrita por uma lei de escala do tipo*

Zig X Pf,t- (2.2)

Um ajuste linear para as janelas de valores médios fornecem o valor do expoente 6 =
1,05 =+ 0,10 (intervalo de confianca de 99%; R? = 0,981). Particularmente, o resultado
d ~ 1 indica que o comportamento médio de z; ; escala linearmente com a populagdo

na regido afetada.

4 A equagdo da alometria (Equacdo 2.2), proposta por Huxley [105], tem sido usada por biol6gos para

relacionar o tamanho do corpo dos animais com sua forma, anatomia e fisiologia [106].
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Figura 2.4: Incidéncia de dengue nas cidades. Fun¢do Densidade de Probabilidade P(z; )
para o ntimero total de casos de dengue por ano. A linha tracejada é uma lei
de poténcia com expoente 1,81 e serve de guia para a lei de comportamento das

caudas, abrangendo cerca de trés décadas.

21— -

1,9

Yt

1,7

1,5+ -

1 1 I 1 1 J 1 1 L 1 1 I
2000 2003 2006 2009 2012

Ano

Figura 2.5: Incidéncia de dengue nas cidades. Evolugao temporal do expoente v da lei de
poténcia para o periodo de 2001 a 2012. A linha preta tracejada é o valor médio
Y = (Yt) = 1,81 e o respectivo bootstrap com intervalo de confianca é de 99%. Esses

resultados indicam um valor aproximadamente constante para y.

Essa lei de escala isométrica estd de acordo com a lei obtida para as taxas de
mortalidade por influenza e pneumonia em cidades nos Estados Unidos por volta
de 1918 [107]. A lei linear indica que a dengue é fortemente dependente do local,
diferentemente do comportamento super linear, o qual é normalmente encontrado
na literatura para epidemias com apelo social [79] e também para muitos contextos

sociais com indicadores urbanos [108, 109]. Observando a Figura 2.68, encontramos
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Figura 2.6: Alometria entre os casos de dengue e a populagao; distribui¢do dos residuos.(a)
Alometria entre os casos de dengue e a populacdo. Cada ponto azul representa o
nuimero de casos de dengue em 2010 em uma cidade especifica versus a popula-
¢do que reside nesta cidade. As marcas vermelhas sdo valores médios nas janelas
(24 janelas logaritmicamente escolhidas via o procedimento de Wand) e as barras
de erro sdo do bootstrap de 99% no intervalo de confianca. A linha verde continua
é um ajuste para os valores médios nas janelas. A curva é uma lei de poténcia
com expoente 5 = 1,05 + 0,10 (99% no intervalo de confianca; R? = 0,981). (8) Dis-
tribuicdo em escala log-linear dos residuos préximos da tendéncia média descrita

pela curva de interpolacao.

que as distribui¢oes dos residuos ¢ sdo ndo Gaussianas, mas, em uma primeira apro-

ximagdo, assemelham-se a uma Gaussiana.



2.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

2.3.3 Correlagdo espacial dos casos de dengue per capita

Outro ponto intrigante a investigar € a existéncia de “memoria” espacial em z; ;. Para
investigar esse aspecto, avaliamos a fungdo de (auto) correlagdo espacial de z; entre
pares de cidades que estdo separadas por r quilometros de distancia. O comporta-
mento persistente de alguns indicadores pode ser originado pela distribui¢do natural
da populacdo das cidades.

Almejando remover esse efeito e considerando que 6 ~ 1, usamos a quantidade
dit = zit/Pit, ou seja, o nimero de casos de dengue na cidade i no ano t dividido

pela respectiva populagdo. Especificamente, calculamos

(s — w30 — Ry r
)2 ’ (2.3)

C(r)= o(r

em que u(r) representa o valo médio, o(r) denota o desvio padrdo da quantidade ¢; ¢
das cidades separadas por r quilometros e (... )|r ;= representa a média aritmética
sobre as cidades cuja distancia r; ; € igual a r. Considerando intervalos de r espagados
logaritmicamente para avaliar a Equacdo 2.3, a Figura 2.7 mostra a evolucdo temporal
da correlagdo espacial C(r) em escala log-log para o nimero médio de casos de
dengue entre as cidades. E notavel um rapido decaimento da fungdo de correlagao.
Além disso, esse comportamento pode ser distinguido de um ruido branco entre

duas e trés décadas.

Olhando para a média aritmética anual do ntiimero de casos de dengue per capita
por cidade, ou seja, substituindo ¢+ por (di) = Y ; di+/12 na Equacao 2.3, identifica-
mos que C(r) segue uma lei de poténcia com um trucamento exponencial. De modo

geral, a curva que obtemos é bem descrita por

C(r) =cor e, (2.4)

como mostra a Figura 2.8.

Esse tipo de curva é um tipico resultado de comportamento de grandezas fisicas
nas vizinhangas de pontos criticos [110]. Em nosso caso, um ajuste ndo linear dos
dados (veja a linha continua vermelha na Figura 2.8) leva a ¢y = 2,43 £ 0,64, 0 = 0,33
+ 0,09 e A = 377 £ 172, cujos erros representam 99% do intervalo de confianca. Com

base no teste Cramér-von Mises, esses valores ndo podem ser rejeitados a um nivel
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Figura 2.7: Decaimento da correlagdo espacial dos casos de dengue. Evolugdo temporal
desde 2001 até 2012 da correlagdo espacial mostrada em escala log-log para o
nuimero anual de casos de dengue per capita entre as cidades brasileiras. A linha
preta tracejada é uma guia para distinguir o ruido branco com um intervalo de

confianga de 99%.

de confianca de 99% (p-valor o,571). Confirmando nossos resultados, a correlagdo
espacial presente nos dados é destruida e pode nao ser distinguida do ruido aleatério
ao simplesmente embaralhar os dados, como é ilustrado pela linha verde continua
(dados embaralhado) e a linha preta tracejada (limiar do ruido branco) na Figura 2.8.

A componente exponencial da correlacdo espacial é evidente pela qualidade do
ajuste apresentado na Figura 2.8. O comprimento da correlagdo, A = 380 Km, repre-
senta uma distancia caracteristica entre cidades na qual a intensidade do ntmero
de casos de dengue persiste. Assim, em uma primeira aproximagdo, o nimero de
casos de dengue em cidades de estados que ndo tém fronteiras em comum nao es-
tdo correlacionados. De uma maneira geral, um parametro como A esta tipicamente
conectado a finitude dos dados empiricos, dependendo sublinearmente do tamanho
do sistema [111].

A Figura 2.9 evidencia um expoente critico, © = 0,33, do decaimento da lei de po-
téncia. No estudo de sistemas complexos, uma func¢do de correlagdo decaindo como
uma lei de poténcia pode ser encontrada, por exemplo, no estudo de textos litera-
rios [112]. Desse modo, concluimos que o nimero médio de casos de dengue per
capita tem correlagdo de longo alcance com o respectivo espaco, j4 que a fungdo de

correlagdo C(r) decai como uma poténcia multiplicada por um fator exponencial,
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sendo este devido a finitude do sistema. Reforcando esse resultado, se embaralhar-
mos a taxa média de dengue entre as cidades, além de destruir a correlagdo espacial,
esse processo muda drasticamente o perfil das distribui¢des dos residuos mostrados
na Figura 2.3A e Figura 2.3B. Especificamente, ambas as distribui¢des dos residuos,
tanto para a latitude quanto para a longitude, tornam-se aproximadamente iguais,

simplesmente refletindo a distribuicdo espacial das cidades brasileiras.

l II\I\I| 1 | IIIIII‘ | | [IIII\l | | L1l
10’ 102 103 10*
r(km)

Figura 2.8: Correlac¢do espacial mostrada em escala log-linear para o ntimero total de casos
de dengue nas cidades brasileiras entre 2001 e 2012. A linha vermelha continua é
um ajuste ndo linear da Equacdo 2.4 para os dados, cujo pardmetros encontrados
sdo co = 2,43 £ 0,64, 0 =0,33 £ 0,09 e A = 377+ 172, em que o erro representa 99%
no intervalo de confianca. A linha preta tracejada é uma guia para se distinguir do
ruido branco com um nivel de confianca de 99%, enquanto a linha continua verde
é o resultado da funcdo de correlagdo calculada depois de embaralhar as posi¢des

das cidades, evidenciando a falta de correlacdo espacial dos dados embaralhados.
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Figura 2.9: C(r) multiplicado por uma exponecial. Grafico em escala log-log, evidenciando
a componente da lei de poténcia da correlagdo espacial por meio dos dados rees-

calados multiplicados por uma exponencial.

2.3.4 Modelagem da correlagio espacial

Recentemente, a equagdo de Edwards-Wilkinson> [113] foi usada para modelar um
decaimento logaritmico para a correlacdo espacial [115, 41]. Apesar dessa equacdo
ter sido proposta para investigar o crescimento de interfaces [113, 116], ela admite
um processo difusivo que, por exemplo, comeca na origem e cresce radialmente
misturado com um ruido aleatério n.

Infelizmente, essa descricdo ndo é proxima o suficiente para descrever o espalha-
mento de uma epidemia como a dengue, no que se refere a correlagdo espacial. Uma
razao evidente sdo as caracteristicas de mundo pequeno devido a longas viagens
de pessoas infectadas. Nesse sentido, é comum generalizar a equacdo de Edwards-
Wilkinson substituindo o movimento Browniano por um outro com grandes saltos.
Isso ocorre, por exemplo, quando, em vez de usarmos o V¢, empregamos uma

derivada fraciondria V*¢. De fato, uma derivada usual como V2¢ (r,t) envolve a vi-

A equagdo de Edwards-Wilkinson é escrita como 0¢/0t = vV2¢ +1, em que ¢(r,t) é a altura da
superficie na posi¢do r no tempo t, v é a tensdo da superficie e 1 é a contribuigdo estocéstica para
as flutuagdes da superficie [113, 114]. Nessa equagdo, d¢ /0t = vV2¢ pode ser vista como um efeito

difusivo usual (Browniano). E, por sua vez, 11 é um efeito aleatério sobre o processo difusivo.
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zinhanga imediata de r e uma derivada fraciondria V*¢ (r, t), em geral, ndo é restrita

as vizinhancas imediatas de r. Nesse caso, temos

20,1 = vVl 1) +n(r, 25)

em vez da equacgdo de Edwards-Wilkinson. Aqui, ¢(r, t) representa o niimero médio
de casos de dengue per capita em uma cidade localizada pelo vetor posi¢do r, v é uma

constante e n(r, t) é um ruido branco:

(n(rt) =0 (2.6)

M t)nEt)=Ts(r—1)s(t—t). (2.7)

Em vez de tentarmos fazer um raciocinio detalhado para modelarmos a expressao
concreta que V*f deve assumir na presente discussao, iremos nos restringir a um dos

tipos de derivadas fracionérias®

mais conhecidas. Mais precisamente, vamos supor
que V* é um operador fracionario de Riesz, atuando no papel de um Laplaciano

generalizado, definido via a transformada de Fourier
FV*(r)} = —k*f(k), (2.8)

em que k = |k| [117, 118]. Geralmente, o intervalo 0 < « < 2 é usado quando se deseja
assegurar o sentido difusivo para ¢(r,t). Além disso, o limite &« = 2 corresponde
ao Laplaciano usual, conduzindo novamente a equac¢do de Edwards-Wilkinson. No
caso deterministico, isto é, quando n(r,t) = 0, a solugdo da Equacdo 2.5 no espago
infinito pode ser obtida analiticamente fazendo uso das fungdes de Lévy [119]. A
presenca dessas fungdes evidencia a complei¢do de grandes saltos comparado com
o caso usual (x = 2). Eles estdo mais presentes a medida que « diminui. Deve ser
ressaltado, ainda, que, para sistemas infinitos, a Equacdo 2.5 conduz a fungdo de

correlagdo na forma
C(r) oc v (4= (2.9)

em que d representa a dimensdo espacial do sistema analisado [120, 121]. Em par-

ticular, nosso sistema epidémico (d = 2) conduz a @« ~ 1,67, pois d—x =0 e 0 =

Derivadas fraciondrias, em geral, sdo ndo locais, ou seja, ndo sdo restritas as vizinhangas imediatas do

argumento da funcdo que esta sendo derivada, em contraste com as derivadas usuais.
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0,33. Naturalmente, mesmo quando sabemos que ha presenga de correla¢do de longo
alcance, um valor de corte eventualmente emergira, levando a um corte tipico como
o presente na Figura 2.8. Como citado, outros exemplos de um corte similar que
dependem da finitude do sistema podem ser encontrados na literatura, tal como no

estudo do predominio de obesidade [111].

2.3.5 Fungdo de correlagdo espacial

Nesta se¢do, obteremos a Equacdo 2.9, isto é, calcularemos a fungdo de correlagdo

espacial (¢(r, t)d(r’, 1)) quando t — oo.

Vamos comecar resolvendo a Equacdo 2.5 empregando a transformada de Fourier”:

0 e 4% do(k, t ~ ~
J(a_(f —vV*—n)e iker (Zﬂ)d/z = d)((lt ) + vk (k, t) —n(k, t), (2.10)
em que foram usadas .7 {aa_(f} = % e F{VE} = —k* (Equacao 2.8). Assim, em

termos da transformada de Fourier, a Equacdo 2.5 é escrita como

dd(k,t)

= VKRl Y+ Ak 1), (2.11)
cuja solugdo é
g g o X t ot/
Pk, t) = po(k)e VKt p ek tJ eV VR (K, t))at/, (2.12)
0

em que $o(K) corresponde a $o(k,t) com t = 0.

A Equacao 2.6 e a Equacdo 2.7, sobre o ruido estocéstico, implicam

fill, 1) =0 (2.13)

Mk K, t) =To(k+ k)5t +t'). (2.14)

7 A transformada de Fourier e sua inversa empregadas aqui sdo F(k) = J"f(r)e_u"rddr/(Zﬂ)d/2 ef(r) =

f?(k)e“k'rddk/ (2m1)4/2, em que d representa a dimensao do espago.
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Por exemplo,

<ﬁ(k/ t)ﬁ(k//tl)> =
ikt ddr b ik ddy’
:<Jﬂ(r,t)e k PR Jn(r,t)e k (zn)d/2>
= JW ”(ﬂ(r,t)n(r',t’)) e tkrtkrT) gdy qdy! (2.15)
_ T oy | ik 4d
= WMJL t )Je tRrgdy
— ok +K')5(t+1),

em que usamos a Equacdo 2.7, [ f(r)d(r— r')d%r = f(r) e | e rddr = (271)45(q) com
q=k+k"

Usando a expressdo para d(k, t) (Equacao 2.12) e (n(k,t)) = 0 (Equacao 2.13),
verificamos que

(b 1)K, 1)) =
= o (K)o (K )e VIRt (2.16)

t pt
+ e—v(k“+k *)t JO ‘[O dt/dt//ev(k *t/4+k*t )<ﬁ(k,t/)ﬁ(kl,t”)>.

Ap6s empregarmos a Equacdo 2.14, o tltimo termo da Equacdo 2.16 se reduz a

t
F6(k4—k@evW“+V““J

t
J dt’dt” eVt g (¢ 7y, (2.17)
0

0
Essa equacdo, apods a integragdo com a §(t' —t”), é reduzida a integragdo de uma

exponencial. Portanto, obtemos

i) lat eV (Kt +k ) g 47 7 eV(k¥+k*) g 8
e ) = e ) 2.1
‘LL e ( )= e (2.18)

Consequentemente, usando a Equacdo 2.17 e a Equacdo 2.18 na Equacdo 2.16, te-

mos
(b(k 1) (K, 1)) =
— oK) do(k)e Tt
(k™) _ g (2.19)
okt €
+r5(k+k)e v(k“+k’°‘)
. oeapreyy TO(k+k) e To(k+k')
_ / v(k*+k/*)t P YRR _2vk M S
(Do(k)d)o(k )e Ivke € + 2vket

pois 8(k + k') f(k k') = 5(k + k') f(k, —k).
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O regime ndo transiente de nossa anélise corresponde a t — oo. Nesse limite, a

Equacao 2.19 pode ser reescrita como
_ To(k+Kk)
oo 2vk*

Usando a transformada inversa de Fourier e, a seguir, a Equacdo 2.20, verificamos

(b t)b(K', 1))

(2.20)

que

(p(r,t)d(r, 1))

t—o0

ei(k~1‘+k/~l‘/)ddk ddk/ (2.21)

1 T T/
- W”wk,t)cb(k,t» »

roi T k(1) 4d
LI S k.
2v (2m)d J e d

Agora, poderiamos focar o no cdlculo exato dessa dltima integral, entretanto, para
0s Nossos objetivos, é suficiente identificar o seu comportamento em termos de r e
r’. Para tal, basta considerarmos uma simples andlise dimensional. Primeiramente,
notando que a integral final na Equacdo 2.21 é uma funcdo escalar do agrupamento

r—1’, podemos escrever essa integral como uma fungdo de [r — /|, f(|r —r’|). A seguir,

notando que [k] = [[r—1/[| e [%] — [k]4~*, verificamos que f(|r—1’|) oc [r—r/|~(d=%),
Assim, concluimos que
1
(b(r, t)d(r, 1)) X —— (2.22)
t—o00 |I‘ —r ’ *

Cabe notarmos que, quando d = «, espera-se a presenga de um comportamento
logaritmico, isto é, In [r —r/|.

De um ponto de vista mais formal, observamos que

VX o', 1) =
t—o0
ro1 1 /
o | 0 ike(r—r") 5d .
\Y {Zv(zﬁ)dJk“e d k] (2.23)
I 1 1 o ik-(r—r') 5d
=——— | = k.
2v (Zﬂ)dJk“v ¢ d

A partir da defini¢do da derivada de Riesz, tem-se
Voceik-(r—r’) _ _koceik(r—r’) (2.24)

e, portanto,

=3y Gt J etk (r=r') gdye (2.25)
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Para termos uma visdo comparativa desse tltimo resultado, fagamos uma analogia
com a eletrostatica. Uma equacdo basica da eletrostatica é a equacdo de Poisson:
V2V = —bp, em que V é o potencial elétrico devido a uma distribui¢do de carga p
e b é uma constante positiva que depende do sistema de unidades empregado. Para
uma carga pontual localizada em r’, p(r) x d(r—1r’) e V(r) é o potencial elétrico
correspondente. Por exemplo, em trés dimensodes (d = 3), V(r) « |r_1—r,| e em duas
dimensdes V(r) « In|r—r’|. Nesse cendrio, uma generalizac¢do da equacao de Poisson,
considerando derivadas fraciondrias, poderia ser V*V = —bp. E, portanto, se p
d(r—1'), V(r) seria o potencial elétrico de uma carga pontual localizada em t’. Com
essas observagdes em mente, concluimos que ($p(r, t)d(r/, 1)) seria o andlogo
desse potencial elétrico de uma carga pontual Correspondentéﬁaoouma equagdo de
Poisson generalizada em um espaco d-dimensional.

Como deve estar claro, toda a dindmica estocéstica que investigamos ocorre em
um espaco d-dimensional. Se essa dinamica estivesse restrita a uma regido finita do
espaco, os nossos resultados, naturalmente, seriam modificados. Por exemplo, na
funcdo de correlagdo espacial ($(r, t)d(r/, 1)) , ndo faria sentido considerar r e
t’ fora da regido do espago onde evolui o sis’cetn_{gc.J Em casos como esse, poderiamos
supor que as correlagdes diminuissem rapidamente. Por outro lado, quando r e r’
correspondem a posi¢des longe das bordas do sistema, em uma primeira aproxima-
cdo, espera-se que a correlagdo espacial seja igual a do caso sem restricdes. Uma
/|~ (d—a)

. ~ . “Alr—r/
interpolacgdo para esses comportamentos poderia ser |r —r e Nl em vez de

Ir —1'[~4=%) para a funcdo de correlacdo espacial, em que A é uma constante positiva.

2.4 CONCLUSOES

Neste trabalho, mostramos que, espacialmente, em pequenas escalas, ou seja, em ni-
vel de cidades, a distribui¢do dos casos de dengue tem um comportamento robusto
tipo lei de poténcia, conforme verificamos a partir dos dados correpondentes a doze
anos. Esse comportamento apresentou um expoente médio negativo o« ~ 1,81, como
ilustrado na Figura 2.4 e na Figura 2.5. Esse tipo de comportamento tem um padrao
distinto: a lei de poténcia decai mais lentamente do que em regimes exponenciais e
ela é tipica de fendmenos criticos naturais. Com a finalidade de comparar a distribui-

¢do dos casos de dengue no Brasil, analisamos como ela escala com a populagdo da
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regido onde eles estdo centrados. Em rela¢do a populacdo das cidades, a Figura 2.6
ilustra a lei isométrica entre o ntimero de casos de dengue e a populagdo das cidades.

Na Figura 2.2, caracterizamos as epidemias de dengue sobre todas as cidades brasi-
leiras considerando sua localizacdo geogréfica. A dependéncia dos casos de dengue
da longitude das cidades também foi caracterizada, mas ndo podemos obter uma
clara tendéncia nos valores médios para uma grande extensdo restrita pela longi-
tude. A dependéncia dos casos de dengue com a latitude das cidades conduz a duas
regides distintas: um crescimento quase linear até o trépico de Capricérnio e uma
regido quase estavel entre o tropico de Capricérnio e a linha do Equador. A distri-
buicdo das flutuagdes proximas da tendéncia média (residuos) é ndo Gaussiana e
fortemente conectada com a distribuicdo de habitantes das cidades.

Também, investigamos a correlagdo espacial dos casos de dengue entre pares de
cidades (Figura 2.7, Figura 2.8 e Figura 2.9). Nossos resultados mostram que a fun-
¢do de correlacdo em termos das distancias entre pares de cidades decai como uma
lei de poténcia multiplicada por um fator exponencial. O truncamento presente na
fungdo de correlacdo, o fator exponencial, é usualmente relacionado a finitude do
sistema. Do ponto de vista teérico, o espalhamento da dengue pode ser visto como
algum tipo de processo difusivo. Nessa direcdo, modelamos a lei de poténcia, por
sua vez, como uma manifestagdo de um processo difusivo generalizado. Nesse mo-
delo, incorporamos difusdo de longo alcance, que tem como motiva¢do a grande
mobilidade dos seres humanos, via a derivada fracionaria de Riesz. Além disso, um
ruido branco que incorpora contribui¢des de fatores aleatérios como os oriundos de

possiveis imprevisibilidades climdticas foi incorporado ao modelo.
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LIDERES MUNDIAIS

Neste capitulo, investigamos as séries temporais compostas pelo periodo de mandato
de sucessivos lideres politicos e religiosos de diversos paises. Iniciamos o capitulo
com uma breve discussdo sobre uma amostra do vasto campo de estudos qualita-
tivos em liderangas e seguimos com nossa abordagem quantitativa. Analisamos o
tempo médio caracteristico em cargo, como ele variou ao longo dos mandatos e as
diferencas entre os tipos de liderancas e a sua variabilidade. Estudamos, também,
as distribui¢des dessas séries temporais, observando que elas apresentam um com-
portamento tipo lei de poténcia com cauda exponencial. E, finalmente, aplicamos o
método do DFA para avaliarmos se ha presenca de correlagdo de longo alcance nas

séries das sucessdes de liderancas.

3.1 INTRODUGAO

Lideranca é um fendmeno natural em humanos e em muitas espécies de animais.
Podemos dizer que a lideranca precede a emergéncia da humanidade [122]. Estudos
publicados no inicio da década de 1950 ja discutiam o surgimento da lideranca em
espécies de animais, sendo que todos os vertebrados que vivem em grupos exibem
organizacdo social e contam com a presenca de um lider [123, 124, 125]. Machos com
posicOes altas na hierarquia tém maior liberdade para consumir a caga do que os
outros membros do grupo e tendem a ter acesso mais fécil as fémeas. Em alguns
casos, o alto status também envolve o dever de guardar e proteger o grupo [122].
Em humanos, a relacdo dos pais com seus filhos, que atravessa as linhas culturais,
exibe o arquétipo de lideranca. Além disso, o padrdo de comportamento que é con-
siderado como aceitdvel em lideres difere de tempos em tempos e de uma cultura
para outra [122]. Estudos antropolégicos em grupos primitivos, como na Australia,
em Fiji, na Nova Guiné e no Congo, concluiram que a lideranga ocorre entre todas

as pessoas independemente da cultura e do espago ndo importando, por exemplo, se
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estio em um vilarejo isolado na India, se sio némades da Eurésia ou se sao pesca-
dores na Polinésia [126]. De um ponto de vista antropolégico mais recente, estudos
concluiram que, mesmo quando uma sociedade ndo tem chefes institucionalizados,
regras ou elei¢Oes oficiais, sempre hd lideres que iniciam ag¢des e desempenham pa-
pel central na decisdo do grupo [127]. Ndo ha conhecimento de sociedades que ndo
tenha um lider em algum aspecto da sua vida social, embora ocorra a falta de um
lider global que tome e imponha decisdes [122].

H4 uma vasta 4rea de estudo sobre lideranca, que tem sido tradicionalmente con-
ceituada como uma habilidade de nivel individual. Um bom exemplo disso pode
ser encontrado na teoria transformacional da lideranga, a qual propde que lideres
transformacionais tratem o comportamento relativo nas dimensdes do carisma, do
estimulo intelectual e das consideracoes individualizadas [128, 129]. Uma amostra do
estudo sobre o carisma € o nivel de aprovacdo do presidente dos Estados Unidos da
América, o qual tende a iniciar alto e decair ao longo do mandato, o chamado efeito
“lua de mel/ressaca”. Moderado pelo carisma, o efeito no tempo da aprovagdo per-
siste mesmo quando indicadores militares e econdmicos sdo incluidos, e tais lideres
carisméticos tém melhor manutencdo da sua taxa de aprovagdo no tempo [130, 131].
Outra abordagem de estudo é a andlise historiométrica de lideres, que examina multi-
plos lideres notéveis, o que requer a translagdo de informagdes historicas qualitativas
em indices quantitativos de diferengas individuais entre lideres [132].

Entre uma longa lista de assuntos discutidos sobre o tema, podemos citar as di-
ferencas e as similaridades entre tipos de chefes executivos, como o parlamentar
(primeiro-ministro britanico) e o presidencial (presindente estadunidense), que pos-
suem pontos chaves similares, incluindo ser o chefe diplomatico e o principal politico
eleito por voto e que precisa manter uma alta taxa de aprovacdo. Ambos sdo frequen-
temente tdo reativos quanto proativos, respondem a problemas, exercem e dividem o
poder, delegam autoridade e negociam com todo tipo de obstaculo politico e econo-
mico. Entre seus pontos divergentes, podemos citar: o presidente estd locado em
uma federacdo, é constitucionalmente limitado, eleito por elei¢des diretas, separado
e independente da legislatura, ndo é o lider de seu préprio partido e chefe de um
executivo personalizado, enquanto que o primeiro-ministro estd locado em um es-
tado unitdrio e ndo é constitucionalmente limitado, é eleito por elei¢des indiretas,

ndo é independente do legistativo, é o lider de seu partido e chefe de um colegiado
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executivo [133]. A vida apds a “morte politica” de primeiros-ministros britanicos,
considerando que esses lideres podem ser removidos de suas fun¢des por uma varie-
dade de métodos (morte, elei¢des externas, derrota interna, resignacdo voluntéria ou
forcada), sugere que os meios de remog¢do do cargo podem moldar suas vidas ap6s
o exercicio, com efeito positivo ou negativo [134, 135].

A relagdo entre a sobrevivéncia politica do lider com a ocorréncia de desastres
naturais e, consequentemente, vitimas fatais, em paises com gestdo de baixa e alta
qualidade. Em sistemas de grande coalizdo, como democracias, a ocorréncia de de-
sastres naturais tem pequeno efeito nos protestos da populagdo e na sobrevivéncia
do lider se o nimero de vitimas fatais ndo for grande, em contraste, para lideres
de pequenas coalizdes, a ocorréncia de desastres naturais aumenta os protestos po-
pulares e reduzem a estabilidade, mas o nivel de fatalidade tem pequeno efeito. A
antecipacdo desses potenciais efeitos politicos tem importancia na razao de mais pes-
soas morrerem em desastres em sistemas de pequenas coalizdes do que em sistemas
de grandes coalizdes [136].

O crescimento da participacdo feminina no parlamento de varios paises tem sido
comparado a diversos fatores institucionais, como costumes, regulamentacdo da pro-
tissdo, tamanho da diferenca entre géneros no poder politico, viabilidade econémica
do pafis, acesso a eletricidade e a internet, liberdade politica e varidveis culturais [137].
Outros fatores que podem afetar a conquista da lideranca politica em mulheres que
se tornaram presidentes ou primeiras ministras de seus respectivos estados, podem
ser o impacto da ordem de nascimento entre os irmdos, género dos irmaos e a dina-
mica pai-filha, em uma comparagdo entre os dados das 41 mulheres que atingiram
esses cargos entre 1960 e 2000 [138].

Neste capitulo, propomos uma abordagem diferente da que comumente é feita em
ciéncias politicas, pois iremos analisar quantitativamente o tempo em que diversos
lideres mundiais, politicos e religiosos, estiveram em seus respectivos cargos. Esse
tempo pode variar conforme o tipo de lideranca e por outros fatores externos. Para
tanto, faremos um estudo longitudinal da série temporal formada pelas sucessdes
desses lideres, com o objetivo de encontrar possiveis padrdes nesse cendrio, ndo nos

atendo as causas do término da lideranca ou a qualidade dela.
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3.2 DADOS

Utilizamos dados de liderangas de 57 paises, compreendendo reis, imperadores®,
presidentes, primeiros-ministros e os lideres religiosos do Butdo e da Igreja Catdlica.
Construimos uma série temporal com o tempo de duracdo em dias do periodo em
que cada lider ocupou sua colocagdo seguindo sua linha de sucessdo. Limitamos
os dados a apenas 57 paises ao eliminarmos as linhas de sucessdo com menos de
40 lideres, por se tratarem de séries muito curtas para o tipo de andlise em que
estamos interessados. Os dados tém resolucdo didria para a maioria dos lideres e
foram obtidos por meio de varias fontes, como sites oficiais [141, 142, 143, 144, 145,
146, 147, 148, 149, 150, 151, 152, 153] e livros [154, 155, 156, 157, 158, 159, 160, 161].
A lista dos paises com o tipo de lideranga, comprimento da série temporal e seu
intervalo de tempo pode ser vista na Tabela 3.1, e a Figura 3.1 mostra um esquema

comparando os periodos da vigéncia desse tipo de lideranga.

3.3 ANALISE DOS DADOS

Analisamos a longevidade da gestdo dos lideres de diversos paises a partir da soma
dos dias em que o titulo foi ocupado por cada individuo na linha de sucessao. Esse
periodo pode variar por diversas razdes, seja por fim de mandato, morte, resignacdo
voluntdria ou for¢ada [135]. O tempo de mandato, no caso de lideres eleitos por votos
costuma ser limitado por novos processos eleitorais na maioria das coalisdes, como

democracias, de modo que hd um sentido em se esperar que o tempo da gestdo desse

Imperador é o soberano de um império, que é definido como “um grupo extensivo de estados ou
paises sob uma tinica autoridade”, enquanto que um reino é “uma comunidade organizada chefiada
por um rei”[139]. O Japao, apesar de ser um pais territorialmente pequeno, é considerado um império.
Sua forma de organizagéo politica, em que clds governavam regides sob o poder central do imperador,
vem desde a Antiguidade, embora o poder tenha se fragmentado em alguns periodos da histéria. A
Restauracdo Meiji (1868) consolidou o estado centralizado no imperador, mas, depois da Segunda

Guerra Mundial, este se tornou apenas um simbolo sem poder politico [140].
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Tabela 3.1: Lideres mundiais.

PAIS

TIPO DE LIDERANCA SUCESSOES PERIODO

Andorra Francesa
Albéania
Argentina

Bélgica

Bolivia

Bésnia e Herzegévina

Bulgéria
Butao
Camboja
Camboja
Chile
Colombia
Costa Rica
Dinamarca
Dinamarca
Egito

El Salvador
Equador

Espanha

Estados Unidos da América

Finlandia
Franca
Franga
Guatemala
Grécia
Haiti
Honduras
Hungria
Inglaterra

Inglaterra

Coprincipe 56 1278 - hoje
Primeiro-Ministro 47 1912 - hoje
Presidente 53 1854 - hoje
Primeiro-Ministro 68 1831 - hoje
Presidente 90 1825 - hoje
Presidente 44 1943 - hoje
Primeiro-Ministro 65 1879 - hoje
Lider religioso 65 1650 - hoje
Rei 127 1 - hoje
Primeiro-Ministro 62 1945 - hoje
Presidente 78 1810 - hoje
Presidente 98 1886 - hoje
Presidente 50 1847 - hoje
Rei 57 990 - hoje
Primeiro-Ministro 66 1699 - hoje
Primeiro-Ministro 88 1878 - hoje
Presidente 70 1841 - hoje
Presidente 93 1830 - hoje
Primeiro-Ministro 223 1705 - hoje
Presidente 44 1789 - hoje
Primeiro-Ministro 63 1917 - hoje
Imperador 76 428 - 1870
Primeiro-Ministro 188 1589 - hoje
Presidente 47 1839 - hoje
Primeiro-Ministro 192 1822 - hoje
Presidente 66 1791 - hoje
Presidente 74 1839 - hoje
Primeiro-Ministro 76 1848 - hoje
Rei 74 927 - hoje
Primeiro-Ministro 75 1721 - hoje

Continua na préxima pagina
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Tabela 3.1 (Continuagio)

PAIS TIPO DE LIDERANCA SUCESSOES PERIODO
Iran Primeiro-Ministro 79 1906 - hoje
Iraque Primeiro-Ministro 76 1920 - hoje
Italia Primeiro-Ministro 83 1861 - hoje
Japao Imperador 132 660 a.C. - hoje
Japdo Primeiro-Ministro 77 1885 - hoje
Jordéania Primeiro-Ministro 74 1921 - hoje
Libano Primeiro-Ministro 71 1926 - hoje
Meéxico Presidente 112 1821 - hoje
Nepal Primeiro-Ministro 67 1799 - hoje
Nicardgua Presidente 55 1854 - hoje
Noruega Primeiro-Ministro 61 1814 - hoje
Nova Zelandia Primeiro-Ministro 52 1856 - hoje
Panama Presidente 50 1904 - hoje
Paraguai Presidente 64 1811 - hoje
Peru Presidente 97 1821 - hoje
Peru Primeiro-Ministro 178 1856 - hoje
Polonia Primeiro-Ministro 85 1807 - hoje
Portugal Primeiro-Ministro 142 1834 - hoje
Reptiblica Dominicana Presidente 88 1844 - hoje
Roménia Primeiro-Ministro 95 1862 - hoje
Sérvia Primeiro-Ministro 101 1805 - hoje
Siria Primeiro-Ministro 72 1920 - hoje
Suécia Rei 81 970 - hoje
Ucrania Primeiro-Ministro 54 1917 - hoje
Uruguai Presidente 81 1830 - hoje
Vaticano Papa 293 64 - hoje
Venezuela Presidente 66 1811 - hoje
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Figura 3.1: Esquema comparando o periodo dos diversos tipos de liderancas estudados
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3.3 ANALISE DOS DADOS

tipo de lider seja menos aleatério que em casos nos quais o lider deixa suas func¢oes
apenas em caso de morte, abdicac¢do ou destituicdo.
Na proxima subsecdo, iniciamos nossas andlises investigando o comportamento

médio dessas sucessdes de mandatos.

3.3.1 Tempo de vida médio de mandato

Aplicamos uma média mével [46] em todas as séries temporais a fim de suavizar a
curva e facilitar a visualizagdo do seu comportamento. Na Figura 3.2, podemos ver
quatro exemplos dessa técnica aplicada em escala mono-log para o lider religioso do
Butdo, que também é o chefe de estado (Figura 3.24), para o primeiro-ministro da
Franca (Figura 3.2B), para o Imperador do Japao (Figura 3.2C) e para o presidente do

México (Figura 3.2D).
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Figura 3.2: Média mével de T em escala mono-log mostrando quatro exemplos de cresci-
mento no tempo médio, nos dltimos anos, dos quatro tipos de liderancas que
estudamos neste trabalho. Circulos azuis sdo dados empiricos e a linha continua
vermelha é a média mével do: (a) lider religioso do Butéo, (B) Primeiro-Ministro

da Franga, (c) Imperador do Japao e (D) Presidente do México.
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3.3 ANALISE DOS DADOS

Observamos que o tempo de mandato dos lideres tem aumentado nos tltimos
anos em 56% dos casos, tem se estabilizado em 37% deles e estd em declinio em
7%. A queda do tempo médio em governo, na verdade, reflete a sua instabilidade: o
imperador da Franca é um dos poucos exemplos de fungdo ja extinta que estudamos
(Figura 3.3a); o Haiti é o pafs com menor indice de desenvolvimento humano nas
Américas, e a violéncia politica marcou sua histéria levando a um governo instavel
(Figura 3.3B); o Iraque é outro exemplo de pais que vem enfrentando violéncia poli-
tica ao longo dos anos, além de guerras civis (Figura 3.3¢); e o Camboja (Figura 3.3D),
que enfrentou a colonizagado francesa no século XIX, foi devastada por guerras civis

com paises vizinhos e ocupacdes.
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Figura 3.3: Média mével de T em escala mono-log mostrando as quatro liderancas com
tempo médio em declinio que estudamos neste trabalho. Circulos azuis sdo da-
dos empiricos e a linha continua vermelha é a média mével do: (A) Imperador
da Franga, (B) Presidente do Haiti, (c) Primeiro-Ministro do Iraque e (p) Rei do

Camboja.

A média, p = (T), do tempo T em que cada lider ocupou seu respectivo cargo
pode ser vista na Figura 3.4. Como era esperado, lideres como rei e imperador tém

maior tempo médio se comparados a presidentes e primeiros-ministros, mas lideres
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religiosos ndo seguem o mesmo perfil. O coprincipe francés de Andorra®, um caso
especial entre os lideres que estudamos, é um exemplo em que a lideranga se tor-
nou um misto de império e democracia, por isso u ainda se aproxima dos valores
observados entre imperadores e reis.

A seguir, investigamos se a variabilidade (Equacdo 1.1), que aplicamos a uma ati-
vidade psicomotora no Capitulo 1 e que comumente é usada no estudo de cogni-
¢do [52, 53], também poderia ser aplicada a esse tipo de dado. O resultado pode ser
visto na Figura 3.5. Vale lembrar que a variabilidade é adimensional. Nesse caso, en-
contramos que a variabilidade, 1/ 0, é aproximadamente constante para a maioria das
liderangas estudadas, considerando as barras de erro, sendo os primeiros-ministros
os que tiveram o valor com a maior discrepancia dos demais. Reis, imperadores,

lideres religiosos e o coprincipe de Andorra tém variabilidade constante.
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Figura 3.4: Tempo médio 1, em dias, de ocupacdo da lideranca dos 57 paises analisados. A

barra de erro corresponde ao bootstrap de 95% do intervalo de confianca.

2 Os coprincipes de Andorra representam a chefia do estado independente do Principado de Andorra,
sendo essa representacdo dividida igualmente entre o Bispo de Urgel e o Presidente da Reptblica

Francesa. Neste trabalho, nos atemos apenas aos coprincipes franceses.
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Figura 3.5: A razdo do desvio padrao e da média de T para todas as liderancas. As barras

de erros correspondem ao bootstrap de 95% do intervalo de confianca.

3.3.2 Distribuigdo de probabilidade

Nesta subsecdo, analisamos a de distribuicdo de probabilidade da série temporal T
das liderangas. A fun¢do densidade de probabilidade (PDEF, do inglés probability den-
sity function) dos dados normalizados em escala log-log pode ser vista na Figura 3.6.
O histograma foi construido tomando janelas log-espagadas. Curvas similares podem
ser encontradas na literatura no estudo da longevidade de outros tipos de carreiras,
como no beisebol profissional [162] e em publicag¢des cientificas [163]. A fun¢do den-
sidade de probabilidade das liderangas parece obedecer a uma lei de poténcia3 livre
de escala, P(T) ~ T~%, sobre boa parte dos nossos dados (quase trés décadas), com a
cauda seguindo um decaimento que lembra uma exponencial, que pode representar

um efeito da finitude da longevidade humana [163].

Também, podemos ajustar a curva como um todo usando uma composigdo de
uma lei de poténcia e uma distribui¢do exponencial (Figura 3.7). Para tal, usamos a
distribuicdo de Weibull [163]

a—1
P(x; &, B) = ]Eoc (%) e (/B)" (3.1)

3 A distribuicdo tipo lei de poténcia pode ser vista no Apéndice A.
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Figura 3.6: PDF das liderangas em escala log-log., usando a variivel normalizada T = E A

reta tracejada é uma lei de poténcia com expoente o« = 0,7.

parax > 0, 3 > 0 e « > 0. Como estamos trabalhando com varidvel normalizada,
temos (T) = 1. Por outro lado,
- . . - 1
(T) :J TP(T;oc,B)dT:BF(]—F&), (3.2)
0
em que I'(x) é a funcdo gama de Euler. Assim, esse dltimo resultado com (T) = 1

conduz a % =T(1+ %c) e, portanto, a Equacdo 3.1 toma a forma

& ~
P(T, ) = & {r (1 - i)} T o) T /a)l%, (3-3)

O método usado no ajuste é o do minimo quadrado, e a hipétese nula de que os
dados sdo distribuidos de acordo com a Weibull ndo é rejeitada com um nivel de
confianga de 95% baseado no teste estatitico Cramér-von Mises.

Esses resultados mostram que a lei universal que descreve o processo de carrei-
ras no meio esportivo e académico [162, 163] também podem delinear as linhas de
sucessoes de liderancas de varias partes do mundo, incluindo lideres religiosos e
governantes em diversos tipos de regime de mandato, como primeiros-ministros,
presidentes, reis e imperadores.

Analogamente ao Capitulo 1, também analisamos a PDF da série das primeiras
diferencgas de T, dada por AT (Equagdo 1.2). Assim como no caso da atividade psi-
comotora, observamos que essas PDFs podem ser ajustadas por uma distribuigdo

de Laplace (Equacdo 1.3), porém, enquanto no caso anterior tinhamos séries com
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Figura 3.7: PDF das liderancas em escala log-log. A curva tracejada é a distribuicdo de Wei-

bull (Equagdo 3.3) com « = 0,7, ajustada usando o método do minimo quadrado.

1000 dados, no caso das liderancas mundiais a série temporal é mais curta (entre
44 e 293, como pode ser visto na Tabela 3.1), e por isso, na Figura 3.8A, mostra-
mos apenas duas das séries mais longas (Papas e Primeiro-Ministros da Espanha),
e na Figura 3.88, o colapso das distribui¢cdes da densidade de probabilidade dos in-
crementos normalizados (AT, Equacdo 1.5) dos cinco lideres com o maior ntiimero
de sucessdes: Primeiro-Ministro da Espanha, Primeiro-Ministro da Franga, Primeiro-
Ministro da Grécia, Primeiro-Ministro do Peru e o Papa. O resultado visualisado na
Figura 3.88, mesmo que grossseiramente, aponta para a existéncia universalidade

também nesse contexto.

Na préoxima se¢do, também investigamos se existe algum tipo de correlacdo de

longo alcance nas séries temporais do tempo de mandato das liderancas.

3.3.3 (Auto)correlagio na sucessio de liderangas

Como ja citamos, vérios fatores podem influenciar o término de uma lideranga [134,
135]. Nesta se¢do, investigamos se as séries temporais das sucessdes de lideres apre-
sentam correlacdo de longo alcance. Seriam restritas a algum tipo de lideranca em

especifico?
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Figura 3.8: PDF das primeiras diferencas das liderancas em escala mono-log. (A) Distri-
buicdo de AT para os Primeiros-Ministros da Espanha (Papas) em azul (rosa)
apresentado em escala mono-log, em que a linha continua azul (rosa) refere-se a
correspondente siatribuigdode Laplace com p =0e 3 = 0,15 (f = 0,29); (B) Co-
lapso das distribui¢des da densidade de probabilidade dos incrementos noraliza-
dos (AT) nos intervalos de tempo AT mostrados em escala mono-log, apontando

na diregdo de uma universalidade, a linha continua é dada pela Equacao 1.6.

Para essa andlise, tal como fizemos no Capitulo 1, empregamos o método do DFA,
que pode ser visto com algum detalhe no Apéndice B. Como estd exposto nesse
apéndice, 0 método do DFA é um tipo de andlise fractal que quantifica o efeito de
memoria em uma série de dados por meio do expoente de Hurst (h). E importante
Lembrar que uma série que exibe correlagdo tem a assinatura do comportamento

tipo lei de poténcia para a fungdo de flutuagao, isto é,

F(s) o< s™, (3-4)
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e os possiveis valores assumidos por h indicam a existéncia de correlagdo de longo
alcance (h > 0,5), anticorrelacdo (o < h < 0,5) ou, ainda, se a série ndo é autocorrela-

cionada ou possue correlagdo de curto alcance (h = 0,5).

Lideres

@ Andorra

© Rei/Imperador
@© Presidente

@ Primeiro-Ministro

() Lider religioso

Figura 3.9: Expoente de Hurst h obtido via DFA para o tempo de mandato de lideres. As
linhas tracejadas representam, de dentro para fora, ao expoente h = 0,5 e 1. A
regido em roxo corresponde aos expoentes em que a série ndo apresenta compor-

tamento correlacionado.

Os resultados do método do DFA aplicado aos dados das liderancas podem ser
vistos na Figura 3.9. Dessa figura, vemos que 81% das liderancas apresentam expo-
ente h > 0,5. Apenas trés liderangas (5%) apresentaram h ~ o,5: o presidente de
Honduras, o primeiro-ministro da Itdlia e o primeiro-ministro do Libano. E outras
oito liderancas (14%) tiveram o expoente h < 0,5: o presidente da Argentina, o presi-
dente da Bolivia, o presidente da Nicardgua, o presidente do Paraguai, o presidente
do Peru, o primeiro-ministro da Bélgica, o primeiro-ministro da Nova Zelandia e o
primeiro-ministro da Inglaterra.

Como nossas séries sdo relativamente curtas, com comprimento entre 44 (presi-
dentes da Bésnia e Herzegévina e EUA) e 293 (Papas) eventos, testamos os dados
que apresentaram um valor relevante para o expoente h, embaralhando as séries mil
vezes e aplicando o DFA nas séries embaralhadas. Observamos que 33% das lideran-
cas apresentaram menos de 2% dos valores do expoente h das séries embaralhadas

dentro do intevalo de confianca de 99% da série original. Em outras palavras, ave-
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riguamos se, ao embaralharmos as séries originais, o expoente seria h ~ 0,5, mas,
devido ao comprimento das séries, esses valores poderiam sofrer flutuagdes, entao,
desejamos investigar o quanto essas oscilagdes poderiam se aproximar do valor do
expoente encontrado para a série original, de forma que usamos o seu intervalo de
confianca para medir o quanto esses valores poderiam estar préximos. Nesse caso,
menos de 2% do valor de h para as séries embaralhadas se aproximaram do valor do
expoente para a série original. Enquanto 32% (27% com h > 0,5 e 7% com h < 0,5)
apresentaram entre 2% e 20%, e 30% (23% com h > 0,5 e 7% com h < 0,5) exibiram
mais de 20%. Essas informagdes estdo resumidas na Tabela 3.2. Entdo, podemos afir-
mar que pelo menos um ter¢o dos paises analisados apresentam persisténcia em sua
série de sucessdo, mesmo contando com séries curtas.

Como um dos nossos objetivos era verificar a presenca ou ndo de correlagdes nas
séries do tempo de mandato de lideres (Figura 3.9), ndo investigamos correlagdes em

séries derivadas, por exemplo, nas séries de médulos e sinais.

3.4 CONCLUSOES

Nesse capitulo, examinamos 57 séries temporais das sucessdes de lideres mundiais,
sendo eles reis, imperadores, presidentes, primeiros-ministros ou lideres religiosos.
Nossa proposta era analisar quantitativamente o tempo em que essas liderangas exer-
ceram suas fungdes e buscar possiveis padrdes nessas séries. Buscamos encontrar,
ainda, alguma similaridade intrinseca mesmo diferindo em varios aspectos, como o
modo pelo qual esse papel de lideranca foi alcangado ou os motivos pelos quais ele
foi deixado, ja que varios fatores podem contribuir para a sobrevivéncia ou a morte
politica de um lider.

Primeiramente, investigamos as séries temporais aplicando médias méveis e obser-
vamos que o tempo médio em fungdo tem aumentado em 56% dos casos estudados.
Alguns desses exemplos podem ser vistos na Figura 3.2. Outros 37% parecem ter
alcancado uma certa estabilidade, enquanto apenas 7% mostraram estar em decli-
nio. Esta pode ser uma caracteristica em que o respectivo pais enfrenta instabilidade,
violéncia politica e até mesmo guerras (Figura 3.3). Depois, comparamos o tempo

médio de mandato para cada lideranca e averiguamos que presidentes e primeiros-
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Tabela 3.2: Expoente de Hurst.

< 0,5

~ 0,5

> 0,5

< 2%

Andorra Francesa (Coprincipe)

Bosnia e Hezergévina (Presidente)

Bulgdria (Primeiro-Ministro)
Butdo (Lider religioso)

Chile (Presidente)
Dinamarca (Primeiro-Ministro)
Espanha (Primeiro-Ministro)
Finlandia (Primeiro-Ministro)
Franga (Imperador)

Franga (Primeiro-Ministro)
Grécia (Primeiro-Ministro)
Japao (Imperador)

Jordania (Primeiro-Ministro)
Polonia (Primeiro-Ministro)
Roménia (Primeiro-Ministro)
Siria (Primeiro-Ministro)
Uruguai (Presidente)

Vaticano (Papas)

> 2(70
< 20%

Bégica (Primeiro-Ministro)
Bolivia (Presidente)
Inglaterra (Primeiro-Ministro)

Nova Zelandia (Primeiro-Ministro)

Albania (Primeiro-Ministro)
Camboja (Rei)

Costa Rica (Presidente)
Egito (Primeiro-Ministro)

El Salvador (Presidente)
Estados Unidos (Presidente)
Hungria (Primeiro-Ministro)
Iraque (Primeiro-Ministro)
Japao (Primeiro-Ministro)
Nepal (Primeiro-Ministro)
Noruega (Primeiro-Ministro)
Meéxico (Presidente)

Peru (Primeiro-Ministro)

Republica Donimicana (Presidente)

Suécia (Rei)

> 20%

Argentina (Presidente)
Nicardgua (Presidente)
Paraguai (Presidente)

Peru (Presidente)

Equador (Presidente)
Honduras (Presidente)
Italia (Primeiro-Ministro)
Libano (Primeiro-Ministro)

Portugal (Primeiro-Ministro)

Camboja (Primeiro-Ministro)
Colémbia (Presidente)
Dinamarca (Rei)

Guatemala (Presidente)
Haiti (Presidente)

Inglaterra (Rei)

Iran (Primeiro-Ministro)
Sérvia (Primeiro-Ministro)
Ucrania (Primeiro-Ministro)

Venezuela (Presidente)
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ministros apresentam um valor médio menor que reis, imperadores e lideres politicos
como seria esperado. Por outro lado, o tempo médio em que os lideres religiosos do
Butdo e da Igreja Catdlica exerceram suas colocagdes estd mais proximo da média
dos tempos dos presidentes e primeiros-ministros, sendo um pouco superior, mas
ainda inferior aos dos reis, dos imperadores e ao coprincipe de Andorra.

Examinamos a distribui¢do de probabilidade dessa série temporal e observamos
que ela apresenta uma queda seguida de uma cauda com decaimento mais acentu-
ado, e a ajustamos usando duas diferentes curvas. Primeiro, empregamos uma lei de
poténcia para a qual encontramos o expoente & = 0,7 (Figura 3.6), sendo que este
parametro é encontrado na literatura para a distribuicdo da longevidade das carrei-
ras no beisebol profissional como « = 1 [162]. A seguir, usamos uma distribuicdo de
Weibull, que é uma composicdo de uma lei de poténcia com uma distribuicdo tipo
exponencial, a fim de descrever o comportamento da curva incluindo sua cauda, que
apresenta um decaimento tipo exponencial que pode ser devido a finitude do tempo
de vida humano; e encontramos « = 0,7 (Figura 3.7), valor que estd de acordo com o
encontrado na literatura para a longevidade de carreiras na Academia, no beisebol,
no basquetebol e no futebol profissional [163]. Observamos que a fun¢do densidade
de probabilidade das primeiras diferencas de T (AT) podem ser ajustadas pela distri-
buicdo de Laplace (Figura 3.84) e que os incrementos normalizados (AT) colapsam
sob 0s mesmos parametrosda distribuigdo (Figura 3.88). Porém, as sucessdes dos li-
deres mundiais sdo curtas para os padrdes estatisticos que estamos interessados, por
isso, mostramos na Figura 3.8, apenas algumas das séries mais longas.

Na dltima parte da nossa andlise, investigamos a existéncia de persisténcia nas
séries de liderancas via o método DFA. Vimos que 81% dessas séries apresentam
comportamento persistente, expoente de Hurst maior que meio. Apenas 5% das sé-
ries temporais apresentaram expoente h ~ 0,5. E 14% delas correspondem a h < o,5.
Livre de possiveis flutuacdes causadas pelo comprimento relativamente curto das
séries de dados, podemos afirmar que pelo menos 33% das liderangas mostraram ser
persistentes. Outros 48% também apresentaram comportamento persistente e, em
alguns casos (14%) anti-persistente. Mas, devido as flutuagdes dos valores encontra-
dos para o expoente h ao embaralharmos a série original, ndo podemos afirmar a

existéncia dessa correlagéo.
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Em suma, nosso objetivo nesse capitulo foi estudar quantitativamente uma classe
de dados que possui uma vasta literatura de andlise qualitativa de casos pontuais
[128, 129, 138, 133, 130, 134, 135, 131, 137, 132, 136], mas sem cobrir longitudinalmente
as sucessoes de liderancas. Observamos que o tempo médio das liderangas exercendo
suas fungdes tem aumentado ou estabilizado na maioria dos casos; verificamos que,
de modo geral, a longevidade desses lideres em cargo é similar a observada para
outros tipos de carreira, como a académica e a esportiva; e, finalmente, encontramos

um comportamento persistente na maioria dessas séries temporais.

62



CONCLUSOES

Nesta tese, foram estudados trés diferentes cenarios de sistemas complexos: uma
atividade psicomotora, epidemias de dengue no Brasil e o tempo em exercicio de
liderancas mundiais.

No Capitulo 1, analisamos estatisticamente a resposta da aprendizagem de uma
atividade psicomotora caracterizada por blocos de tarefas muito longos e sem pausas.
De modo geral, podemos dizer que a aprendizagem psicomotora estd vinculada com
a habilidade fisica, relacionando fung¢des cognitivas com movimentos fisicos direcio-
nados a atingir um objetivo [66]. Na atividade que analisamos, as fun¢des cognitivas
estdo associadas ao processo de tomada de decisdo de seguir a sequéncia de cores
e, entdo, buscar pela respectiva conta no conjunto de contas dentro do recipiente
inicial. Por outro lado, hd o movimento fisico compreendido em selecionar a conta
correspondente a sequéncia de cores e deposita-la no recipiente apropriado. Durante
a andlise, identificamos quantitativamente medidas do perfil da aptiddo usando o
tempo de reacdo entre as tarefas na aprendizagem da pratica. Nesse caso, a aprendi-
zagem psicomotora poderia estar ligada a eficiéncia psicomotora medida por meio
do perfil do tempo de reacdo.

Em suma, mostramos que o tempo médio gasto com cada conta é significante-
mente menor no segundo turno da atividade, em comparac¢do ao primeiro turno
para 79% dos participantes, fato este que pode estar relacionado a uma melhora na
eficiéncia dos participantes na execucdo da atividade em questdo. A prética reduz o
intervalo de tempo para completar a tarefa e a variabilidade, desvio padrao dividido
pela média, revelou-se constante para cada individuo. Identificamos que o tempo de
reacdo segue uma distribui¢do unimodal, cujos parametros variam de acordo com
caracteristicas intrinsecas dos participantes e seu nivel de treinamento.

A série temporal das primeiras diferencas tem forma simétrica que satisfaz a distri-
buicdo de Laplace, sendo que cada participante tem diferentes pardmetros de escala.
Além das distribui¢des serem centradas nas vizinhangas de zero, a aprendizagem

caracteristica tende a reduzir a largura delas, que estd indistinguivelmente conec-
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tada a prética muito prolongada. A seguir, analisamos o perfil da correlagdo na série
temporal do tempo de reagdo (T) e sua primeira diferenca (AT). Obtivemos que a
série temporal de T ndo exibe efeito de memoria. Em contraste, a série temporal AT
apresenta duas propriedades: (i) seu valor absoluto é persistente; (ii) seu sinal é an-
tipersistente. E interessante notar que o efeito de apredizagem devido a pratica nio
introduz persisténcia na série temporal do tempo de reacdo.

Vale salientar que nosso objetivo principal, quando olhamos para um longa sequén-
cia de tarefas sem pausas, era investigar as propriedades da aprendizagem; em par-
ticular, as relacionadas a correlagdes, que podem ser modificadas ou mascaradas
quando os dados sdo organizados em blocos menores de tarefas. Nosso estudo fo-
cou no comportamento local de uma atividade muito prolongada, e ndo no com-
portamento global, no sentido de observar o efeito da aprendizagem visto com a
repeticdo dos blocos de uma atividade tipica, como apertar botdes [67, 68]. Por con-
seguinte, a curva de aprendizagem tradicional, que é extensivamente explorada na
literatura [69, 70], ndo pode ser identificada. No entanto, a aprendizagem psicomo-
tora devido a atividade se torna evidente quando consideramos o decrescimento na
média do tempo de reacdo de diferentes blocos e as respectivas flutuagdes em torno
de seu valor médio.

Outra evidéncia notédvel foi encontrada na largura da distribuicdo de Laplace, cujo
valor foi menor depois da prética. Em contraste com o desvio padrao e o valor médio,
os padrdes da variabilidade, a familia das distribui¢des de probabilidade e a persis-
téncia medida com o expoente de Hurst sdo universais, isto é, eles ndo dependem
do treinamento. Assim, nossos resultados sdo consistentes com um cendrio em que
a pratica pode ser associada com um fator de escala na série temporal.

No Capitulo 2, mostramos que, em pequenas escalas espaciais, ou seja, em nivel
de cidades, a distribui¢do dos casos de dengue tem um comportamento robusto
tipo lei de poténcia em toda a extensdo dos dados (doze anos) com um expoente
médio negativo, cujo médulo é o ~ 1,81. O surgimento do comportamento tipo lei
de poténcia tem um padrdo distinto: a lei de poténcia decai mais lentamente do que
regimes exponenciais e é tipica de fendmenos criticos naturais.

Com a finalidade de comparar a distribuicdo dos casos de dengue no Brasil, anali-
samos como essa distribui¢do escala com a populagdo da regido onde os casos estdo

centrados. Caracterizamos as epidemias de dengue sobre todas as cidades brasilei-
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ras consideradas pela sua localizacdo geografica. A dependéncia dos casos de dengue
com a longitude das cidades também foi assinalada e ndo foi possivel obter uma clara
tendéncia nos valores médios para uma grande extensdo restrita pela longitude. A
dependéncia dos casos de dengue com a latitude das cidades conduz a duas regides
distintas: um crescimento quase linear até o trépico de Capricérnio e uma regido
quase estavel entre o trépico de Capricérnio e a linha do Equador.

A distribuicdo das flutua¢des proximas da tendéncia média (residuos) é ndo Gaus-
siana e fortemente conectada com a distribuicdo de habitantes das cidades. Também,
investigamos a correlagdo espacial dos casos de dengue entre pares de cidades. Nos-
sos resultados mostram que a fungdo de correlagdo em termos das distancias entre
cada par de cidades decai como uma lei de poténcia vezes um fator exponencial. Esse
truncamento é usualmente relacionado a finitude do sistema. A lei de poténcia, por
sua vez, foi modelada como uma manifestagdo de um processo difusivo generalizado.
Nesse modelo, incorporamos difusdo de longo alcance via a derivada fraciondria de
Riesz, que tem como uma das motiva¢des a grande mobilidade dos seres humanos.
Além disso, ha um ruido branco na distribui¢do que incorpora contribui¢ées de fato-
res aleatérios como os oriundos de possiveis imprevisibilidades climaticas.

No Capitulo 3, examinamos 57 séries temporais das sucessdes de lideres mundiais,
sendo eles reis, imperadores, presidentes, primeiros-ministros ou lideres religiosos.
Nossa proposta era analisar quantitativamente o tempo em que essas liderancas exer-
ceram suas fungdes e buscar possiveis padrdes nessas séries. Buscamos encontrar,
ainda, alguma similaridade intrinseca mesmo diferindo em varios aspectos, como o
modo pelo qual esse papel de lideranca foi alcangado ou os motivos pelos quais ele
foi deixado, ja que varios fatores podem contribuir para a sobrevivéncia ou a morte
politica de um lider.

Primeiramente, investigamos as séries temporais aplicando médias méveis, e ob-
servamos que o tempo médio em fungdo tem aumentado em 56% dos casos estuda-
dos. Outros 37% parecem ter alcancado uma certa estabilidade, enquanto apenas 7%
mostraram estar em declinio. Esta pode ser uma caracteristica em que o respectivo
pais enfrenta instabilidade, violéncia politica e até mesmo guerras. Depois, compara-
mos o tempo médio de mandato para cada lideranca e averiguamos que presidentes
e primeiros-ministros apresentam um valor médio menor que reis e imperadores,

como seria esperado. Por outro lado, o tempo médio em que os lideres religiosos do
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Butdo e da Igreja Catdlica exerceram suas coloca¢des estd mais proximo da média
dos presidentes e primeiros-ministros, sendo um pouco superior, mas ainda inferior
aos dos reis, dos imperadores e ao do coprincipe de Andorra.

Examinamos a distribui¢do de probabilidade dessa série temporal e observamos
que ela apresenta uma redugdo seguida de uma cauda com um decaimento mais
acentuado, e a ajustamos usando duas diferentes curvas. Primeiro, empregamos uma
lei de poténcia para a qual encontramos o expoente negativo com médulo @ = 0,7,
sendo que o correspondente expoente encontrado na literatura para a distribuicado
da longevidade das carreiras no beisebol profissional é & = 1 [162]. A seguir, usa-
mos uma distribuicdo de Weibull, a fim de descrever o comportamento da curva
incluindo sua cauda, que apresenta um decaimento tipo exponencial devido a fini-
tude do tempo de vida humano; e encontramos o resultado que estd de acordo com
os obtidos na literatura para a longevidade de carreiras na Academia, no beisebol, no
basquetebol e no futebol profissional [163]. E assim como nos dados da atividades
psicomotora estudada no Capitulo 1, a distribui¢do de probabilidade das primeiras
diferencas de alguns das séries temporais dos lideres mundiais podem ser ajustadas
por uma distribuicdo de Laplace.

Na tltima parte da nossa andlise, investigamos a existéncia de persisténcia nas
séries de liderancas via o método DFA. Livre de possiveis flutua¢des causadas pelo
comprimento relativamente curto das séries de dados, podemos afirmar que pelo
menos 33% das liderancas mostraram ser persistentes, h > o,5. Outros 48% também
apresentaram comportamento persistente e, em alguns casos (14%), antipersistente.
Em suma, nosso objetivo nesse capitulo foi estudar quantitativamente uma classe de
dados que possui uma vasta literatura de andlise qualitativa de casos pontuais.

Observamos que o tempo médio das liderancas exercendo suas fun¢des tem au-
mentado ou estabilizado na maioria dos casos; verificamos que, de modo geral, a
longevidade desses lideres em cargo é similar a observada para outros tipos de
carreira, como a académica e a esportiva; e, finalmente, encontramos um compor-

tamento persistente nessas séries temporais.
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APENDICE



PROBABILIDADE

A probabilidade de algo ocorrer é a quantificacdo da chance de observar um resul-
tado particular diante de um tnico evento. O préprio evento pode ser o resultado
de um tnico experimento ou um tnico dado coletado por um experimento sem
repeticdo. Se quantificamos a probabilidade de um experimento no qual ocorrem
repeti¢des, entdo, podemos para fazer predigdes dos seus resultados futuros. Nao
podemos prever o resultado desse experimento com certeza, no entanto, had um nivel
de confianga para nossas predigdes, que incorporam a incerteza do nosso conheci-
mento prévio e as limita¢des do experimento. [51].

Neste apéndice, introduzimos alguns conceitos de probabilidade, fun¢do densi-

dade de probabilidade, valor médio, desvio padrao, histograma e bootstrap.

A.1 REGRAS ELEMENTARES

Se considerarmos um conjunto de dados Q = {x | x;} que contém todos os possiveis
eventos elementares x;, podemos definir a probabilidade, P(x;), de obter um certo

resultado ou evento. Escrevemos algumas caracteristicas relevantes de P(x;):
1. A probabilidade de qualquer x; ocorrer é ndo negativa: P(x;) > 0 para todo i;

2. A probabilidade de qualquer x; ocorrer tem limite superior unitério; P(x;) = 1

corresponde a um evento x; como o resultado certo de uma medida;

3. Dados dois eventos excludentes x; e x;, a probabilidade para um ou outro ocor-

rer é obtida por

P(x;i ou x;5) = P(x;) + P(x5); (A.1)

4. A probabilidade de todos os eventos possiveis excludentes em () ocorrerem é

PIQ) =) Px)=1; (A.2)
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5. Dados dois eventos independentes x; e x;, a probabilidade de ambos ocorrerem

é obtida por

P(xi e xj) = P(xi) - P(x;j). (A.3)

A2 FUN(;AO DENSIDADE DE PROBABILIDADE

A funcdo densidade de probabilidade geralmente referida pela sigla da expressao
em inglés probability density function (PDF), pode ser vista como uma distribuigdo em
que a drea total é unitdria. O valor da PDF esta relacionada com a probabilidade de
algo ocorrer na vizinhanca de um ponto no espago paramétrico.

Se considerarmos o caso simples de uma PDF unidimensional que descreve uma
distribuicdo uniforme de alguma varidvel x entre os valores —1 e +1, entdo a PDF
f(x) é simplesmente uma linha reta com gradiente zero. A fun¢do em si é dada por
flx) = ]K' em que A é a constante de normaliza¢do determinada por A = IL dx = 2.
Entédo, nesse exemplo, a PDF é dada por f(x) = %

Se o conjunto de dados é descrito por uma PDF, podemos usé-la para saber se
temos maior probabilidade de encontrar um valor nas vizinhangas de x = x; que
nas vizinhangas de x = x;. Por exemplo, se considerarmos a PDF uniforme discutida
acima, é igualmente provavel encontrar um valor nas vizinhancas de qualquer ponto
entre os valores médximo e minimo de x. De forma mais geral, uma PDF pode ser
descrita por alguma fungéo f(x) ndo negativa, em que fz f(x)dx =1e aeb represen-

tam os limites do dominio vélido da fungdo. A probabilidade de obter um resultado

entre x e x + dx é f(x)dx [51].

A.3 VALORES MEDIOS E DESVIO PADRAO

Seja u uma variavel aleatéria que pode assumir N valores discretos, tal que u; ocorra
com probabilidade P; = P(u;). O valor médio ou o valor esperado da varidvel u é

definido por

N
(W =) wP(w). (A.4)
i
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Se f(u) for uma funcdo de u, o valor esperado de f(u) sera dado por

N

(fw) = Y Fw)Plwy). (A.5)

i=1

Segue dessa definigdo que
L (f(u) +glu) = (f(u)) +{g(u)) e
2. (cf(u)) = c(f(u)),

em que ¢ é uma constante e f e g sdo fun¢des de u.

O desvio da média é definido por Au = u— (u). E claro que (Au) = ((u— (1)) =0,
ou seja, o valor médio do desvio da média é de muito pouca utilidade. Em vez disso,
usaremos o desvio quadratico que é dado por (Au)? = (u— ()2

A dispersdo é o valor médio do desvio quadrético dada por
(Aw) = ((u—(w)?) = (W) — (W (A.6)

Temos que ((Au)?) > 0, ou seja, (u?) > (u)?. A dispersdo, muitas vezes, é chamada
de variancia® e a raiz quadrada da dispersdo é o conhecido desvio padrdo, oy =
V/((Au)?). A comparagéo entre o desvio padrio e o valor médio é muito importante,
pois fornece uma ideia da largura da distribui¢do de probabilidade, ou seja, indica
se a distribuicdo é muito fina e centrada no valor médio ou muito espalhada, com
grandes flutuagdes de valores em torno da média. Finalmente, podemos definir o

momento em relacdo a média de ordem n,

((Aw)™) = ((u—(w)"), (A7)

que também poderd ser de utilidade. Se os momentos sdo finitos, sempre é possi-
vel reconstruir uma distribui¢do de probabilidades. No entanto, em muitos casos
de interesse, para um ntmero grande de eventos, basta um conhecimento dos dois
primeiros momentos, (1?) e (u) [3].

Para alguma PDF denotada por P(x) que descreva uma distribui¢do continua, tam-

bém podemos calcular o valor esperado de alguma quantidade como uma integral

1 A variancia quantifica o espalhamento ou dispersao dos dados ao redor do valor médio.
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sobre ela mutiplicada pela PDF. Por exemplo, o valor esperado® da varidvel x, distri-
buida de acordo com a PDF P(x) no dominio —oo < x < 400, €

+00

(x) = J x P(x)dx. (A.8)

—00
Se substituirmos a varidvel x na Equacao A.8 por uma expressdo mais complexa,
podemos calcular o valor esperado de outras quantidades [51]. Por exemplo, o valor
médio de (Ax)? = (x — <x>)2 é dado por

+00

P= () = | b )P (89)

—00
A.4 ALGUMAS DISTRIBUIGCOES

Nas subsecdes a seguir, apresentamos, de forma sucinta, as distribui¢des usadas

neste trabalho.

A.4.1  Distribuigio exponecial

A distribuigdo exponencial é definida como
P(x;A) =A e ™, (A.10)

em que (x) = 1. Na Figura A.1, podemos ver distribuigdes exponenciais com A = 0,5,
1 e 2. A Equacgdo A.10 expressa a densidade de probabilidade para valores positivos

e reais de x; para valores negativos, a densidade de probabilidade é igual a zero.

A.4.2  Distribuigdo de Laplace

A densidade de probabilidade da distribuicdo de Laplace é definida por

Pix;u, B) = i

—Pe—l/B
25 e , (A.11)

2 Uma maneira de quantificar um valor caracteristico é tomando a média aritmética (ou valor médio,

(x)) das medidas individuais.
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P(x; )

Figura A.1: Distribui¢des exponenciais com A = 0,5, 1 e 2.

em que  é o valor médio e § é um parametro de escala, sendo v/23 o desvio padrio

e 2B a variancia. O paramentro p pode assumir qualquer valor real e 3 qualquer

nimero real positivo. A distribuicdo de Laplace representa a distribuicdo das dife-

rancas entre duas varidveis aleatérias independentes com distribui¢des exponenciais

idénticas. A Figura A.2 mostra uma distribui¢do de Laplacecomp=0e 3 =o0,5,1¢€

2.

Figura A.2: Distribui¢des de Laplacecom p=0e 3 =o0,5, 1€ 2.
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A.4.3 Distribuicdo Gaussiana

A distribuicdo Gaussiana?, também conhecida como distribui¢do normal, como uma

fungdo de alguma variavel x, é dada por

1 292
P(x;u, 0) = e (x—w?/20% A.12
(x; u, o) oV/2m ( )

em que a integral de —oo a +o00 é igual a um. A Figura A.3 ilustra distribuicoes
Gaussianas com p =0 e 0 = 0,75, 1 e 2. Na distribui¢do Gaussiana, pn (o valor médio)
pode ser qualquer niimero real; e o (o desvio padrdo) pode ser qualquer ntimero real

positivo.

Figura A.3: Distribui¢des Gaussianas com p=0e 0 =0,75, 1€ 2.

A.4.4 Distribuigdo ex-Gaussiana

Distribui¢oes de probabilidade podem ser obtidas a partir de outras. Um exemplo é

quando uma distribuicdo P é descrita por uma convolucdo de duas outras, P e P;.

Para entender como isso pode ocorrer, suponha o inervalo de 0 a x passando por x’. O

primeiro trecho, de 0 a x’, corresponde a um passo obedecendo a PDF P;. O segundo

3 Para varidveis que seguem uma distribuicio Gaussiana, podemos esperar que: 31,7% das medidas
desviem do valor médio por mais de 10; 4,5% das medidas desviem por mais de 20; e 0,3% das

medidas desviem por mais de 30 [51].
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trecho, de x’ a x, é ditado pela PDF P,. Desse modo, escrevemos a fungdo densidade
de probabilidade para as duas distribui¢cdes como P;(x') e P2(x —x') respectivamente.
Supondo que Pi(x’) e P2(x —x’) ndo dependem uma da outra, a probabilidade total
serd o produto das duas fungdes. Considerando ainda que x’ pode estar em qual-
quer ponto, a probabilidade correspondente ao produto P;(x’)P2(x —x') deve ser
excludente de outra com outro x’. Como a probabilidade de ocorrer quaisquer um
dos eventos excludentes é a soma desses, devemos somar sobre todos os x’s. Assim,
temos a convolugdo
+oo
P(x) = J P1(x")P2(x —x")dx". (A.13)
—00
Para ilustrar o uso da Equacdo A.13, vamos supor que Py é uma distribui¢do Gaus-
siana, Equacdo A.12, e P, é uma distribui¢do exponencial, Equacdo A.10. Obtemos,

portanto,

x 1 /N2 9.2 /
P(x) = e (X'mHT/20%) oA gy A1
(x) J_OO — (A1g)

No limite superior de integragdo, usamos x em vez de oo, pois, na distribui¢do expo-
: no_ ! ‘4 _ x e
nencial, Py(x —x’) = 0 se x —x/ < 0. Se empregarmos a variavel y = % — (£ + Ao)

em vez de x’ na Equacdo A.14, chegamos a

P(x; A, u,0) = \/%[e_)‘["_(“_oz/z)] Jj_ 0 e_yz/zdy. (A.15)
Alternativamente, essa PDF pode ser reescrita como

P(x;A, u,0) = Ae Mx—(w=0?/2)l gy (X; g AG) , (A.16)
em que

D(x) = \/%t JXOO e’yz/zdy = % {1 + erf (%)} (A.17)

é a distribuicdo acumulada de uma distribui¢do normal com média nula e desvio

padrdo unitério e

erf(x) = %{ Jo efyz/zdy (A.18)

é a funcao erro.

Por ter sido obtida a partir de distribui¢des exponencial e Gaussiana, a PDF acima,
a Equacao A.15 ou a Equacdo A.16 é usualmente conhecida como distribuicdo ex-
Gaussiana [54, 55]. Assim, se depender dos pardmentros A, 1 e o, a ex-Gaussiana é

uma PDF que lembra uma exponencial com flutuagdes Gaussianas.
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A.4.5 Distribuigdo de Weibull

A distribuicdo de Weibull4 é uma distribuicdo de probabilidade continua dada pela
equagao,

oa—1
P(x; o, B) = % (%) e X/B)7, (A.19)

para x > 0, e zero para x < 0. o« é um parametro de forma, 3 é uma parametro

de escala, e ambos devem ser ntimeros reais positvos. Seu valor médio é dado por

Br(1+1/«). A Figura A.4 ilustra distribui¢des de Weibull com f =2e x =0,5, 2 e 4.

Figura A.4: Distribui¢des de Weibull em escala normal com =2 e o = 0,5, 2 e 4. No

detalhe, as mesmas distribui¢des em escala log-log.

A.4.6  Distribuigdo tipo lei de poténcia

Uma distribuigdo tipo lei de poténcia é usualmente escrita como
P(x) oc x & (A.20)

com Xy < x < 00 e & > 1. Comumente, essa distribuicdo é usada para descrever o

comportamento assint6tico de uma distribuicdo de probabilidade quando x > xo.

4 A distribui¢do de Weibull recebe esse nome em referéncia ao cientista, engenheiro e matematico suico

Ernst Hjalmar Waloddi Weibull, que a descreveu em detalhes em 1951[164].
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Um dos atributos da lei de poténcia é sua invariancia de escala. Dada uma relagdo
f(x) = ax®, ao escalarmos o argumento x por um fator constante c, apenas fazemos

com que a funcdo se torne proporcional a ela mesma, ou seja,
flex) = a(ex)® = c*f(x) oc f(x). (A.21)

Notamos, ainda, que a Equacdo A.20 produz uma relagdo linear quando o logaritmo

é tomado, o que pode ser visto na Figura A.5.

1 T T T T T T T T I ) T T T T T T T T I:
0,8F =
0,6 __ :~ 06 B __'
r = ]
B 04Ar 1
5 I R T
= x '
02+ .

0,1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 l
1 10 100

X

Figura A.5: Distribui¢des tipo lei de poténcia em escala log-log para x = 0,5, 1 e 2. No

detalhe, as mesmas distribui¢des em escala normal.

A.5 HISTOGRAMAS

Frequentemente, é muito conveniente descrever os dados de modo sucinto, seja em
uma representacdo visual ou por meio de uma breve descricdo quantitativa. Dado
um conjuto de dados, é bastante construtivo quando eles sdo dispostos em um histo-
grama, que é uma representacdo grafica em que os dados sdo dispostos em janelas
discretas. Geralmente, a contagem de eventos dentro de cada janela é mostrada no
eixo vertical e o valor de cada janela no eixo horizontal. A Figura A.6 mostra his-
togramas para o mesmo conjunto de dados, mas janelas de diferentes tamanhos. A
vantagem em construir um histograma em vez de uma tabela é que podemos rapi-

damente obter uma impressdo da forma dos dados como uma funcado das diferentes
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janelas, assim como uma quantidade relativa de cada janela. O uso de histogramas
se torna mais evidente quando consideramos problemas complexos.

A “integral” do histograma que contém um certo ntimero de janelas 1, dado um
numero de entradas (ou eventos) N, é

1
A= ZUiWiAxir (A.22)

i=1
em que Yy; é o nimero de entradas, w; é o peso da entrada e Ax; é a largura da
i-ésima janela. Desse modo, a soma sobre y; é N. Frequentemente, o peso de cada
evento é o mesmo e, em tais circunstancias, a Equacdo A.22 pode ser simplificada de

acordo com o caso.
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Figura A.6: Exemplos de histogramas para o mesmo conjuto de dados usando diferentes

nimeros de janelas: (A) 10 janelas; (B) 40 janelas; (C) 8o janelas; e (D) 150 janelas.

Como histogramas sdo exemplos de distribui¢des discretas, varidveis que sdo conti-
nuas estdo, assim, discretizadas. Nesse processo, pode-se haver perda de informacao,
assim, é necessdrio que haja um consenso entre a largura das janelas e o nimero de
entradas em uma dada janela. De fato, a largura de todas as janelas ndo precisa ser
constante quando tentamos encontrar um balango entre a largura e quantidade de

entradas em cada janela [51].
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A.5.1  Procedimento de Wand

Um importante parametro que precisa ser especificado quando construimos um his-
tograma ¢é a largura da janela usada. Essa é simplesmente o comprimento dos subin-
tervalos dos dados no qual o histograma é fundamentado. Nao é muito dificil ver
que a escolha da largura das janelas tem um enorme efeito na aparéncia do histo-
grama resultante. A escolha de janelas muito pequenas resultam em um histograma
com muitas pontas proeminentes e com um bloco separado para cada entrada. Uma
janela muito grande resulta em um histograma com um tnico bloco. Janelas de tama-
nhos intermedidrios levam a uma variedade de formas de histogramas entre esses
dois extremos.

Ha4 diversos métodos para escolher o tamanho dessas janelas. Neste trabalho, usa-
mos o procedimento de Wand [165], em que, partindo de uma amostra de valores
reais e aleatdrios dada por uy, ..., uny com densidade f, o histograma de f(x) é cons-

truido com base em uma parti¢do de janelas 1; de largura h dada por

?(x,' h) = numero c%j;q s em li, (A23)

em que x € l; e N é o nimero total de dados na amostra. O tamanho das janelas é
otimizado de modo que minimize a seguinte funcdo
+oo
MISE{f(-;h)} = EJ (fix; h) — f(x)12dx, (A.24)
—00
sendo MISE o erro quadrado integrado médio (mean integrated squared error). Se consi-
derarmos o histograma como uma estimativa de uma densidade suave e avaliarmos
a sua efetividade pelo MISE (Equacao A.24), entdo, assintoticamente, a escolha oti-
mizada para a largura da janela é da ordem de N~'/3 [165].

A Figura A.7 mostra um histograma construido usando o procedimento de Wand
com o mesmo grupo de dados da Figura A.6, e a Figura A.8 mostra outros métodos
usando o mesmo grupo de dados. O método de Wand tem uma boa performance na
construgdo de histogramas com larga extensdo de densidades e uma variedade de

tamanho de amostras [166].
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Figura A.7: Exemplo de histograma construido usando o procedimento de Wand.
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Figura A.8: Exemplos de histogramas construidos usando diferentes procedimentos: (A)

Freedman & Diaconis [167]; (B) Knuth; (c) Scott [168]; e (D) Sturges.

A.6. METODO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Quando se tem um conjunto de dados, um anseio é obter uma distribuicdo de pro-
babilidade relacionada a eles. Uma possibilidade para tal, como ja vimos, é o uso de

histogramas. Por outo lado, se tivermos candidatos para a distribuigdo de probabi-
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lidade, como um procedimento estatistico, 0 método da maxima verossimilhanga é
bastante empregado para obter uma PDF que se ajusta aos dados [169].

O método da méxima verossimilhanca é um procedimento para estimar os para-
metros de um modelo estétistico. Supondo que cada um dos dados x; sdo aleatérios

e advém de uma PDF P(x;0),

L(0) = P(x1;0)P(x2;0)...P(xn; 0) (A.25)

¢ a densidade de probabilidade de obter 0 partindo do conjunto de dados {x1,%2, ... xn},

em que 0 representa os parametros do modelo. A méxima verossimilhanca é obtida
quando L(0), como fungdo de 6, ¢ méxima. O 0 corresponde a L(0) méxima e é co-
nhecido como o estimador de médxima verossimilhanca para o modelo P(x; 0). L(0),
por sua vez, é usualmente chamada de fungdo de maxima verosssimilhanca.

Como ilustragdo desse método, vamos considerar o modelo em que

P(x;B) = 21_[36_|X|/B' (A.26)

uma distribui¢do de Laplace com « = 0, Equacdo A.11. Usando o conjunto de dados

{x1,%2,...,%xn}, temos

n
il
InL(B) =-nIn(2p)— ) _ ?1 (A.27)
i=1
e, portanto, uma condi¢do necesséria para L(3) maxima é ahgé(ﬁ ) — 0. Essa condicao
conduz a
.I n
p=— Z] Ixil, (A.28)
1=

que é o estimador de maxima verossimilhanga do nosso exemplo.

A.7 BOOTSTRAP

O bootstrap é uma abordagem alternativa para encontrar intervalos de confianga e
quantidades similares diretamente dos dados. Em vez de assumir informagdes sobre

a distribuicdo de valores e, entdo, empregar argumentos tedricos, o bootstrap> se volta

A palavra bootstrap, que em uma traducdo livre significa “alca de botina”, vem da frase “To lift himself
up by his bootstraps” (erguer a si mesmo pelas al¢as da botina). Isso se refere a algo que é absurdo e
impossivel. Por mais que tente, uma pessoa ndo pode se erguer no ar puxando partes de sua botina.

Uma referéncia ao método de “criar” novas amostras adicionais partindo de uma série original[170].
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a ideia original: e se pudéssemos ter amostras adicionais da populagdo estudada?
Esse método provém uma simples forma para obter o intervalo de confianga mesmo
em situagdes em que resultados tedricos ndo sdo disponiveis.

Podemos criar amostras adicionais por amostragem em substituicdo a série origi-
nal. Para cada uma dessas amostras “sintéticas”, podemos calcular a média, além de
outras quantidades, e usar esse conjunto de valores para determinar uma medida do
espalhamento dessa distribui¢do por meio de qualquer método padrdo. O bootstrap
ndo é um método para obter a melhor estimativa da prépria quantidade original,
para isso, é necessario obter uma grande amostra fazendo amostras adicionais da
populacdo original.

Para que o bootstrap funcione em um determinado conjunto de dados, é necessério

que duas condigdes sejam satisfeitas:
1. A amostra original precisa prover uma boa representacdo de toda populagédo;
2. A quantidade estimada precisa depender “suavemente” dos dados.

A primeira condigdo requer que a amostra original seja suficientemente grande e
relativamente limpa, ou seja, ndo apresentar grandes oscila¢des em seus valores ou
outras anomalias. Se a amostra for muito pequena, entdo, a série original estimada
pela quantidade em questdo (a média, por exemplo), ndo serd muito boa. O bootstrap,
de certa forma, piora esse problema, porque os dados tém grandes chances de serem
usados repetidamente nas amostras “sintéticas”. A amostra precisa ser relativamente
limpa: resultados imensamente discrepantes, por exemplo, podem ser um problema.
A menos que o tamanho da amostra seja muito grande, os resultados tem uma chance
significativa de serem reutilizados na amostra do bootstrap, distorcendo os resultados.

A segunda condic¢do sugere que o método ndo funciona muito bem para quan-
tidades que dependem criticamente de apenas uns poucos pontos dos dados. Por
exemplo, podemos desejar estimar o valor maximo de alguma distribuicdo, mas tal
estimativa depende criticamente do maior valor observado, que é um tnico ponto.
Para esse tipo de aplicacdo, o bootstrap ndo é apropriado.

O namero de amostras a serem consideradas vai depender do tamanho da amostra
original. Se os pontos na amostra original sdo poucos, entdo, criar muitas amostras
do bootstrap ird gerar a mesma amostra “sintética” vdarias vezes. Entretanto, se a

amostra original for razoavelmente grande, isso ndo serd um problema, uma vez que
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o numero de amostras do bootstrap cresce muito rdpido com o nimero de dados da
amostra original, de modo que sera altamente improvavel que a mesma amostra seja
gerada mais que uma vez, mesmo ao gerarmos milhares de amostras.

O argumento a seguir nos ajudard a desenvolver uma nogdo da ordem de magni-
tude que isso envolve. O problema de escolher o dado n para substituir o n-ésimo
dado original é equivalente a designar n elementos para n células. Esse é um pro-
blema classico da teoria de ocupagdo, mostrar que existem

<2n—1> 2n—1)!
= — (A.29)
n n!'(n—1)!
modos de fazer essa escolha. Esse nlimero cresce extremamente rapido: para n =
5, ele é 126; para n = 10, temos 92378; as para n = 20, esse nimero ja ultrapassa
100 [169].

Para tornar a ideia do método mais clara, vamos discutir um exemplo: suponha
que temos uma quantidade limitada de dados, da qual desejamos obter estimativas
da estatitica para a populacdo. A distribui¢do de amostragem para essas estimativas
podem ser aproximadas por meio da elaboragdo de novas amostras a partir dos
dados originais e, em seguida, as estatisticas de cada amostra podem ser calculadas.

Comecando com um conjunto de dados. Por exemplo,

{0,19, 7,43, 4,52, 6,72, 6,87, 7,98, 7,83, 1,19, 3,86, 7,49,
4,40, 8,48, 2,94, 7,39, 8,82, 6,09, 3,15, 8,612, 9,45, 2,24}

Podemos construir outra amostra partindo desse conjunto escolhendo aleatoriamente
elementos dentro dele, se escolhermos a mesma quantidade que o comprimento

desse conjunto, teremos uma nova amostra do mesmo tamanho da série original:

(9,45, 0,19, 8,48, 7,83, 8,12, 6,87, 7,98, 3,86, 7,98, 6,72,
6,87, 7,43, 7,83, 8,112, 3,15, 7,83, 7,83, 6,72, 2,94, 8§, 82}

Assumindo que a amostra original representa uma populacdo maior da qual ela
teve origem, temos que os valores reamostrados poderiam se comportar como uma
amostra da populacdo original e, assim, estatisticas desses valores poderiam simular

estatiticas da prépria populacao.
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Agora, calculamos a assimetria (skewness)® da amostra (—0,56) e da reamostragem
(—1,49). Podemos construir novas amostras muitas vezes e calcular a assimetria de

cada uma delas e, desse modo, aproximar o valor da assimetria da amostra. Os

valores calculados para 1000 dessas reamostragens sdo apresentados na Figura A.9.

Dessa figura, vemos que a assimetria média ocorre préximo a —0, 5.
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Figura A.g: Histograma da distribuicdao da skewness, valores para 1000 reamostragens.

Do mesmo que a skewness outros resultados mais complicados podem ser obtidos

através do bootstrap, como no exemplo que encerramos essa secao.

6 Em inglés, skewness, mede a assimetria em uma lista ou distribuicdo. Uma assimetria positiva indica
uma distribui¢do com calda longa a direita, enquanto uma assimetria negativa indica que hé calda

longa a esquerda [171].
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CORRELACAO E DFA

Ter o conhecimento de correlagdes em um conjunto de dados é potencialmente Ttil,
por exemplo, isso pode indicar uma relagdo preditiva e vir a ser explorada na pra-
tica. Neste apéndice, introduzimos a func¢do de (auto)correlacdo e o método aqui

empregado para detectd-la, o DFA.

B.1 FUNGCAO DE CORRELAGAO

Vamos considerar a série temporal {u(1),u(2),..,u(n)}, em que os indices dizem
respeito a uma sequéncia ordenada e equidistante temporalmente. Em algumas apli-
cagoes, o indice 1 pode ndo corresponder a uma medida de tempo. Estamos interes-
sados na correlagdo dos valores u(i) e u(i + s) para diferentes intervalos de tempo,
isto é, correlagdo sobre diferentes escalas de tempo s.

Para a discussdo que segue, redefinimos os dados subtraindo-os do valor médio:

u(i) = u(d) — (u), (B.1)
em que
1 N
(w)=—> uli). (B.2)

Quantitativamente, correlagdes entre os valores de x separados por s passos sdo
definidas pela fun¢do de (auto)correlagdo:
Cls) = (Wi uli+s))
;oS (B-3)
= > u(i) uli+s).

n—s
i=1

Se os u(i) ndo sdo correlacionados, C(s) é zero para s > 0, pois (u(i) u(i+s)) =

(u(i))(u(i+s)) e (u(i)) = 0. Correlagdes de curto alcance de x; sdo descritas por

C(s), declinando tipicamente como uma exponencial,

C(s) ~ e %5, (B.4)
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com um tempo caracteristico de decaimento s. Para as correla¢des tipicas de longo

alcance, C(s) cai como uma lei de poténcia:
C(s) xs7?, (B.5)

com um expoente 0 < y < 1. Um célculo direto de C(s) geralmente ndo é apro-
priado, devido ao ruido intrinseco aos dados coletados u(i) e devido a tendéncias
subjacentes de origem desconhecida. Por exemplo, a média (u) pode ser diferente
entre a primeira e a segunda metade dos dados se eles tiverem forte correlagdo de
longo alcance. Isso faz a defini¢do de C(s), Equacdo B.3, problemética. Desse modo,
¢ mais conveniente determinar o expoente de correlagdo y por outro procedimento
que minimize fontes de incertezas.

Frequentemente, dados experimentais sdo afetados por fatores ndo estaciondrios.
Tais tendéncias precisam ser bem distinguidas das flutuag¢des intrinsecas do sistema
para encontrarmos o comportamento correto da escala das flutua¢des. Essa nao é
uma tarefa tdo simples, ja que, subtraindo algum tipo de média mével com um certo
comprimento, podemos introduzir artificialmente uma escala de tempo nos dados e,
assim, destruir uma possivel escala de tempo sobre intervalos maiores. A andlise de
reescala de intervalo de Hurst e outros métodos nédo estaciondrios funcionam bem
se a série de dados é longa e ndo envolve tendéncias. Muito frequentemente, nao
sabemos os motivos da presenca de tendéncias subjacentes em dados coletados e
também podemos ndo saber a escala dessas tendéncias subjacentes, o que pode ser
ainda pior.

O DFA é um método bem conhecido para determinar o comportamento da escala
de dados com ruidos na presenca de tendéncias, mesmo sem o conhecimento de sua

origem ou forma [172], e para determinar a presenca de correlacdo de longo alcance.

B.2 DETRENDED FLUCTUATION ANALYSIS

O método do DFA (sigla do seu nome em inglés Detrended Fluctuation Analysis) foi

considerado por Peng e coautores em 1994 como uma ferramenta no estudo da longa
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cadeia de nucleotideos que forma o DNA' [37]. Nesse trabalho, para analisar os pa-
drdes que surgem nessas longas cadeias pelas liga¢des dos dois tipos de nucleotideos,
as purinas e as pirimidinas, a série foi construida seguindo essa sequéncia como um
caminhante aleatério unidimensional, sendo o valor de u(i) atribuido de acordo com
o tipo de nucleotideo:

0 —1,  um passo a baixo, se for uma purina;
u(i) =

1,  um passo a cima, se for uma pirimidina.
E interessante notar que diferentemente da maior parte das aplicagdes encontradas
na literatura, esses dados ndo se referem a uma série temporal.
O método utiliza o conceito da andlise de correlagdo de longo alcance para corre-
lagdo tipo lei de poténcia, removendo possiveis tendéncias locais, além de identificar
a escala caracteristica da série, por meio de um crossover, caso esta ndo seja correlaci-

onada.

B.2.1 A construgio do método

Dada uma série de dados, como uma série temporal ou uma série de deslocamentos,
conforme mostra a Figura B.1a, e sendo os elementos dessa série u(i), com i =
1,...,n, podemos escrever a série dos acumulados descontando o valor médio. Os

acumulados desses elementos sdo expressos por

yi) =) () — W) (B.6)

j=1
e, portanto, a sequéncia de dados acumulados tem comprimento n.
Para determinar se essa série de dados possui correlacdo de longo alcance usando
o método do DFA, o primeiro passo é dividir a série em | = n/s janelas ndo sobre-
postas, de modo que em cada janela contenha | elementos. Para simplificar a nossa
explicacdo do DFA, vamos supor que s é inteiro. A seguir, é determinada a tendéncia

local dentro de cada uma das janelas, ajustando cada uma delas com um polindmio

No artigo de Peng e coautores [37], o DFA é aplicado nas séries dos genomas das células-T humanas,
do bacteriéfago A e da bactéria Escherichia Coli K12, sendo essa tltima o primeiro genoma totalmente

decodificado, cujos resultados foram publicados em 1997 [173].
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de grau v. Na Figura B.1B e na Figura B.1c, pode ser vista a série acumulada com
janelas em dois tamanhos diferentes, contendo | = 100 e | = 200 termos respectiva-
mente. O grau do polindmio usado nesse ajuste é chamado de ordem do DFA, ou
seja, se for usado um polindmio de grau v = 1, o DFA sera DFA-1, se v = 2, DFA-
2, e assim por diante. Feito o ajuste, a série acumulada y(i) serd subtraida de sua

tendéncia local yy(1):

ys(i) =y(i) —ys(i), (B.7)
definindo a série sem “tendéncia” local (veja Figura B.1D), ys(i).

O préximo passo é calcular a varidncia sobre y;(i) para cada janela e calcular a

média dessas varidncias sobre todas as janelas de tamanho 1, denotada por Fs,

Fo= ) (90 —usl0)?
i=1

n (B.8)
1 2.
= Z ys ().
i=1
A seguir, definimos a funcado de flutuagéao,
F(s) = [Fe(y))/*. (B.9)

Geralmente, a variancia cresce junto com o tamanho das janelas e, dessa dependén-
cia, originam-se as propriedades de escala da flutuacdo. Se a func¢do F(s) apresenta
um comportamento tipo lei de poténcia, sendo ela relacionada com o expoente de

escala h, tem-se
F(s) ~ s™. (B.10)

Se ha apenas correlagdo de curto alcance ou se ndo houver correlacdo, a série anali-
sada deve possuir propriedades estatisticas de um caminhante aleatério, F(s) ~ s'/?;
entretanto, se houver correlagdo de longo alcance, ou seja, ndo houver comprimento

" com h # % O valor de h ainda pode determinar se

caracteristico de escala, F(s) ~8
a série é correlacionada (persistente), se h > 1/2, ou se ela é anticorrelacionada (anti
persistente), se h < 1/2.

A Figura B.2 mostra o resultado do DFA aplicado a série de dados da Figura B.1 e a
mesma série embaralhada. Se houver correlacdo de longo alcance, esta serd destruida
ao reorganizar os dados aleatoriamente. E, como esperado, o valor do expoente para

essa curva é h = 0,5, enquanto que, na curva superior em azul da Figura B.2, o

expoente h = 0,59, mostrando que a série é correlacionada.
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Figura B.1: Série de dados com n = 1000, ilustrando os procedimentos envolvidos no DFA.
(a) Série u(i) descontando a média (u); para a série acumulada y(i), tendéncias
sdo identificadas com ajuste linear (v = 1). (B) Janelas de 1 = 100 e (c) 1 = 200,
que estdo marcadas pelas linhas tracejadas; as retas vermelhas sdo os ajustes feitos
dentro de cada janela por minimos quadrados. (D) A série das diferencas dada

pela Equacao B.7, usando 1 = 100.
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log,,s

Figura B.2: O DFA para uma série de dados correlacionados com expoente h = 0,59 (circulos
azuis) e para a mesma série embaralhada e, portanto, sem correlagdo de longo

alcance, e expoente h = 0,50 (quadrados vermelhos).



GRAFICOS

Neste apéndice, apresentamos os gréficos de cada caso estudado no Capitulo 1 e no

Capitulo 3.

C.1 GRAFICOS DO CAPITULO 1: ATIVIDADE PSICOMOTORA

A Figura C.1 e a Figura C.2, ilustram o tempo de reacdo de cada participante, como

a Figura 1.2.
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Figura C.1: Média mével de T de cada participante no primeiro (curva superior; azul) e no

segundo bloco (curva inferior; vermelha) usando janelas méveis de tamanho 100.
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Figura C.2: Média mével de T de cada participante no primeiro (curva superior; azul) e no

segundo bloco (curva inferior; vermelha) usando janelas moéveis de tamanho 100.

A Figura C.3, a Figura C.4 e a Figura C.5, ilustram a distribuigdo do tempo de

reagdo de cada participante como a Figura 1.5, na coluna esquerda, e o colapso da

razao das distribui¢des do tempo de reacdo pela média como na Figura 1.6, na coluna

direita.
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primeiro (circulos azuis) e segundo bloco (quadrados vermelhos) apresentado em
escala mono-log, sugerindo uma universalidade. Nos gréficos da segunda coluna,

a probabilidade é multiplicada por 1 devido a mudanga de escala.
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escala mono-log, sugerindo uma universalidade. Nos gréficos da segunda coluna,

a probabilidade é multiplicada por n devido a mudanca de escala.

C.2 GRAFICOS DO CAPITULO 3: LIDERES MUNDIAIS

Os graficos da Figura C.6 a Figura C.8, mostram os dados de cada lideranga com sua

respectiva média mével, como a Figura 3.2 e a Figura 3.3.
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dos empifricos e a linha continua vermelha é a média movel.
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