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RESUMO

No presente trabalho, investigamos padrées no balanco postural que caracterizam
o equilibrio estatico em seres humanos via distribuicdo das velocidades do centro-de-
pressao (COP). Para medir o balango postural, dezesseis voluntarios jovens e saudaveis
realizaram a tarefa de ficar em pé sobre uma plataforma de for¢ca em trés condi¢cdes de
olhos abertos: posicdes bipodal, unipodal direita e unipodal esquerda. Coletamos a traje-
téria do COP para cada ensaio. A partir dessas trajetérias, obtivemos as séries temporais
das velocidades do COP. Inicialmente, verificamos que as distribuicdes das velocidades
exibem um comportamento nao-Gaussiano e podem ser aproximadas por Gaussianas ge-
neralizadas com caudas longas. Também discutimos possiveis implicacées na modelagem
da velocidade do COP usando equacdes de Fokker-Planck generalizadas, relacionadas as
estatistica de Tsallis e difusdo andmala de Richardson. Os modelos de distribuicdes Gaus-
sianas generalizadas foram, no geral, sensiveis em detectar diferencas entre as posicoes
bidodal e unipodal. Utilizando outra base de dados (disponivel ao publico), repetimos as
andlises para investigar a distribuicao das velocidades do COP em um grupo de jovens em
comparag¢ao com idosos, na posi¢ao bipodal e de olhos fechados. Todos os resultados en-
contrados apontaram para a existéncia de um comportamento universal para a distribui¢cao

das velocidades.

Palavras-chave: Controle postural humano. Trajetéria do centro-de-pressao. Equa-

¢cOes de Fokker-Planck. Distribuicao das velocidades.



ABSTRACT

In the present study, we investigated patterns in the postural sway that characterize
the static balance in human beings through distribution of center-of-pressure (COP) veloci-
ties. To measure the postural sway, sixteen healthy young subjects performed tasks stance
upright under force platform in three conditions of open eyes: bipedal, right unipedal and
left unipedal stances. We collected the COP trajectory for each trial. From these trajecto-
ries, we obtained the COP velocities. Firstly, we verified that the velocity distributions exhibit
non-Gaussian behavior and can be approximated by generalized Gaussians with fat tails.
We also discussed possible implications of modeling COP velocity by using generalized
Fokker-Planck equations related to Tsallis statistics and Richardson anomalous diffusion.
The models of generalized Gaussian distributions were, in general, sensitive to detect diffe-
rences between bipedal and unipedal stances. By using another database (available to the
public), we repeated the analysis to investigate the distribution of COP velocities in a group
of young in comparison with elderly in the bipedal position and closed eyes. All the results

pointed to the existence of a universal behavior for the distribution of velocities.

Keywords: Human postural control. Center-of-pressure trajectory. Fokker-Planck equa-

tions. Distribution of velocities.
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INTRODUCAO

Em nossa vida diaria, realizamos diversas tarefas que demandam uma constante ma-
nutengao e controle do equilibrio postural para manter a posi¢ao do corpo no espago, com
objetivos de estabilidade e orientacdo (por exemplo, caminhamos, dangamos e carrega-
mos sacolas de compras). O conjunto de varios processos fisioldgicos que conduzem a
movimentos de correcdo postural que nos permitem ficar de pé é um exemplo de um sis-
tema de controle complexo. Esses movimentos de corregéo corporal refletem algumas
caracteristicas do mecanismo de controle subjacente [1]. Do ponto de vista bioldgico, a
postura parada em pé ou postura em apoio bipodal requer do corpo o controle do Sistema
Musculo-Esquelético (SME). Tal controle € possivel quando o Sistema Nervoso Central
processa as informagdes visual, vestibularﬂ e somatossensoria e as usa para selecionar
e controlar a resposta postural apropriada [4-8].

O estudo do balango posturaE] usando medidas baseadas no centro-de-pressao (center-
of-pressure) (COP) tem sido util para caracterizar a dindmica do sistema de controle pos-
tural associada a manutencao do equilibrio. O COP é definido como a origem do vetor
da forga resultante de reacdo do solo sobre a superficie de sustentacdo. Para o corpo
permanecer em equilibrio estatico, a forca causada pela gravidade e a forca de reacao
da base devem ser iguais e opostas, e o COP deve estar diretamente abaixo do centro

de massa [9]. Ha décadas, pesquisadores tém empregado o uso de plataformas de forga

10 sistema ou aparelho vestibular é o conjunto de érgéos do ouvido interno dos vertebrados responsaveis
pela manutencao do equilibrio [2].

20 sistema somatossensorial & a condicdo que permite ao ser vivo experimentar sensacdes nas partes
distintas do corpo humano. Podem ser sensacdes de tato, temperatura, da posi¢ao das partes do corpo ou
da dor [3].

3Definicéo de balango postural/corporal: fendmeno de constante deslocamento e corre¢éo da posicéo do
centro de gravidade dentro da base de apoio.
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em seus protocolos experimentais para a caracterizagao do controle postural. Esse instru-
mento registra as trajetérias do centro-de-pressdo (COP) em fungédo do tempo, as quais
sao medidas a partir das forcas de reacao do solo.

A dindmica da posi¢ao do COP é frequentemente relacionada a uma caminhada aleaté-
ria, tem sido investigada usando uma variedade de técnicas [10-20]. Em particular, alguns
estudos tém focado as velocidades do COP ao invés das trajetorias. De fato, alguns argu-
mentos corroboram para a concep¢ao de que a velocidade do COP seja realmente mais
precisa do que a posi¢cao ou aceleracao para modular a postura humana bipodal [21-23].
Como demonstrado experimentalmente na Ref. [22], quando uma informacao sensorial é
removida ou atenuada, o comportamento do balanco postural indica maior degradacao nas
séries temporais da velocidade do que na posi¢do ou aceleragdo do COP. Vérias carac-
teristicas da velocidade do COP, incluindo correlagdes temporais, tém sido amplamente
exploradas [23-29]. No entanto, investigacdes relacionadas as distribuicbes das veloci-
dades sao raras. Por exemplo, existem testes de significancia estatistica (tais como os
testes de Shapiro—Wilk e Kolmogorov-Smirnov) indicando que as distribuicdes das veloci-
dades do COP nao sdo Gaussianas [30,31], porém maiores detalhes sobre a forma dessas
distribuigcbes nao foram estudas aprofundadamente.

Recentemente, diversos métodos clinicos e laboratoriais tém focado a degeneragao
do controle postural, especificamente em certas condigdes patologicas que afetam o equi-
librio, como, por exemplo, lesdo no ligamento cruzado anterior, instabilidade crénica no
tornozelo, fratura no quadril, dor lombar, déficit mental e doenca de Alzheimer [32-36].
Sabemos que a posicdo sobre um pé (apoio unipodal) € uma tarefa mais exigente e es-
tressante, cujo controle necessita de uma atividade motora mais intensa devido a base
de apoio ser mais estreita comparada com a bipodal [37]. Por esse motivo, o equilibrio
sobre apoio unipodal é frequentemente estudado para que se compreenda melhor como a
estabilidade postural funciona quando ha um déficit no equilibrio [38-47].

Um dos testes muito utilizado para diagnosticar doencas relacionadas ao sistema de
controle de equilibrio é o chamado one-leg stance test (OLST). O OLST trabalha com o
tempo maximo em que um individuo mantém a posi¢ao unipodal sem qualquer ajuda, im-
plicando, assim, que a melhor estabilidade postural estaria relacionada ao maior intervalo
de tempo mantido em pé sobre uma perna [48-56]. Esse teste pode ser uma ferramenta

para predizer condi¢gdes debilitantes em centros médicos; entretanto, a informagao restrita
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apenas ao tempo pode nao ser a ideal para quantificar outros aspectos do equilibrio [36].

Estudos relacionados ao equilibrio unipodal englobam iniUmeras situagdes experimen-
tais (i.e., olhos abertos versus olhos fechados, diferencas relacionadas a idade e ao gé-
nero, entre outras), diferentes varidveis (posi¢ao, velocidade, velocidade angular) e uma
ampla variedade de técnicas, desde as mais classicas (como velocidade média, desvio
padrao, andlise de frequéncia e area do COP) até as mais sofisticadas (analise de re-
gressao linear, medidas de tempo limite, andlise de flutuacao destendenciada (Detrended
Fluctuation Analysis/DFA), entre outras) [18,/57-64].

No caso da degeneragédo do sistema de controle postural, € sabido que o desequili-
brio corporal na populagao idosa pode refletir patologias clinicas que afetam componentes
desse sistema e que contribuem para as quedas. O envelhecimento humano é, portanto,
associado a uma degradacao na dindmica complexa do equilibrio postural humano. In-
tervencodes terapéuticas que aumentam a complexidade fisiolégica tém sido empregadas
com o objetivo de elevar o paciente a um certo status de “saudavel”. Nesse sentido, a
quantificacdo de mudancgas posturais com a idade pode ser a base de uma abordagem
para avaliar o risco e predizer a eficacia dessas intervencgdes clinicas [10,(11,/18]. Desse
modo, caracterizar as mudancas relacionadas a idade na estabilidade postural deve nos
proporcionar um melhor entendimento sobre como esse sistema esta comprometido com o
processo de envelhecimento e, ainda, pode nos fornecer uma informacgao util na identifica-
cao de pessoas idosas com risco de quedas. Por isso, a capacidade adaptativa deteriorada
da populagao idosa na posi¢ao bipodal tem sido amplamente estudada (analise de DFA-
Detrended Fluctuation Analysis, velocidade absoluta média do COP, andlise de entropia,
analise de dimenséo fractal, entre outras [1,/11}/18,126,65-71]).

Como deve estar claro, para o individuo se manter equilibrado na posicao estatica,
o controle postural necessita de uma série de tarefas e agées que ocorrem de forma inte-
grada e simultanea, exigindo uma grande capacidade coordenativa das informagdes visual,
vestibular e somatossensorial e dos segmentos corporais (SME) [72,/73]. Tais caracteristi-
cas do controle postural fazem dele um exemplo tipico de sistema complexo.

O estudo de sistemas complexos vem se tornando reconhecido nos ultimos anos como
uma nova vertente cientifica interdisciplinar. Apesar de se esperar que um sistema com-
plexo tenha varias propriedades tipicas, ndo ha uma definicdo precisa sobre esse tipo de

sistema. Em particular, é tipico que um sistema complexo refira-se a um grupo composto
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de muitas partes interagindo. Essas partes individuais e as interagdes entre elas muitas
vezes conduzem a efeitos coletivos que ndo sao intuitivos se conhecemos apenas as com-
ponentes individuais [74-76]. Nesse cenario, investigamos aspectos do equilibrio humano
do ponto de vista dos sistemas complexos. Especificamente nesta tese, estudamos o con-
trole postural a partir das velocidades do centro-de-presséo.

No Capitulo [} fazemos uma breve reviséo bibliografica, basicamente explanando so-
bre algumas técnicas estatisticas frequentemente empregadas no estudo das trajetérias do
COP. Além disso, apresentamos o procedimento experimental adotado para a coleta das
trajetorias do COP e o tratamento empregado nos dados. No Capitulo [2, propomos um
método de investigar as séries temporais do COP na condicao bipodal. Nesse caso, suge-
rimos que a distribuicdo das velocidades do COP seria bem aproximada por distribui¢coes
Gaussianas generalizadas com caudas longas (distribuicdes g-Gaussiana e Gaussiana
Alongada). Nossa principal meta no Capitulo 3] foi investigar se os parametros dessas dis-
tribuicoes tedricas para a condi¢cao unipodal (direita e esquerda) diferem daqueles obtidos
previamente para o experimento de bipodal, ou seja, se esses parametros sao sensiveis a
essas mudancas posturais. Investigamos se tais parametros sao sensiveis a degradacao
no equilibrio e, assim, se poderiam ser Uteis na classificacao de saudaveis e nao-saudaveis
como aqueles outros mais tradicionais da literatura.

Como assinalamos previamente, a estabilidade postural é mais frequentemente carac-
terizada por medidas do COP coletadas por uma plataforma de forca. Embora esse aparato
experimental seja largamente usado ha pelo menos duas décadas, existem maneiras al-
ternativas para investigar a estabilidade postural [66,68]. Nessa perspectiva, usando uma
base de dados de dominio publico, obtida sem o uso de plataformas de for¢a, estudamos
no Capitulo [4] o efeito do envelhecimento e de estimulos externos sobre as velocidades do
COP. Comparamos as distribuicdes das velocidades de individuos idosos saudaveis com
as de jovens saudaveis e investigamos o possivel efeito do uso de palmilhas vibratérias
a base de gel sobre a estabilidade postural dos voluntérios. No ultimo capitulo, expomos
nossas consideragdes finais, abordando as principais implicagbes dos resultados obtidos
e suas possiveis perspectivas. Nos apéndices, apresentamos alguns detalhes técnicos

empregados ao longo desta tese, além de dados e resultados complementares.
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CAPiTULO 1

REVISAO BIBLIOGRAFICA E METODOLOGIA
EXPERIMENTAL

Nas ultimas décadas, diversas pesquisas tém-se dedicado a explorar as séries tem-
porais do centro-de-pressao (COP) no sentido de quantifica-las. Nesse contexto, varias
técnicas estatisticas sao frequentemente utilizadas, principalmente com o propésito de de-
senvolver mais estratégias para facilitar a deteccao de instabilidade em populagées com
maior propensao ao desequilibrio devido a patologias ou outra causa qualquer. Em vista
disso, apresentamos aqui uma breve revisdo de algumas medidas usualmente empregadas
na trajetéria do COP, bem como algumas de suas aplicagdes no contexto experimental.

Apesar dessas medidas nao fazerem parte do foco desta tese, elas ilustram uma gama
de possibilidades no estudo e aplicacao de séries temporais do COP. Além disso, fornecem

uma contextualizacao para nosso estudo sobre distribuicdo das velocidades do COP.

1.1 Maedidas tradicionais do COP

Inicialmente, consideramos algumas variaveis de interesse no estudo do controle pos-
tural largamente utilizadas para caracterizar a dindmica do COP. Antes, definimos X; e Y;
para uma amostracom: = 1,2,..., N como os valores das séries temporais do COP nas

diregdes médio-lateral (ML) e antero-posterior (AP), respectivamente (Figura [1.1).
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Figura 1.1: Representacao das dire¢des antero-posterior (AP) e médio-lateral (ML) do COP.

1.1.1 Deslocamento radial médio

O deslocamento radial médio do COP R,,, é calculado como

N .
R, = —ZZ;;”, (1.1)

sendo

Ti:\/Xf—f—Y? (1.2)

o deslocamento radial para a i-ésima amostra. Tipicamente, se ha alguma perda de equi-

librio, espera-se que R,, seja maior que no caso com mais equilibrio.

1.1.2 Velocidade média

A velocidade média do COP V;,, é calculada como [6578]
Vin = —— (1.3)

com
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N
L= (X = X2+ (Y = iy )? (1.4)
=2

representando a distancia percorrida pelo COP e At = 1/f,, sendo f, a frequéncia de
amostragem. Assim como R,,, essa medida € sensivel a variagdes nas condi¢coes de

equilibrio.

1.1.3 Desvios padroes do COP nas direcoes ML e AP

Os desvios padroes medem a disperséo da trajetoéria do COP nas direcoes ML e AP e

sdo calculados como [77]

(1.5)

(1.6)

respectivamente, supondo que as médias sao nulas. De certa forma, essas duas medidas
se assemelham a R,,, porém enfatizando separadamente flutuagcées em cada uma das

direcées (ML e AP).

1.1.4 Area de 95% da elipse do COP

A area do deslocamento (elipse 95%) do COP é um método para estimar a area coberta
pela trajetéria do COP que engloba aproximadamente 95% dos seus pontos. Essa area A

é calculada como

A= (2nF) \/03(012/ — 0%y, (1.7)
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sendo F' = 3.00 o valor critico da distribuicdo de Fisher (obtido a partir da tabela de es-
tatistica ') ao nivel de confidéncia de 95% quando o tamanho da amostra é maior que
120 [65,/79]. Supondo que os valores médios sdo nulos, o coeficiente de correlagdo entre

X;eY,;, oxy, € dado como

N
1
oxXYy = ;Xﬂ/} (1.8)

Assim como R,, e V,,, essa medida enfoca um aspecto global da trajetéria do COP, nao

tratando separadamente as diregées ML e AP.

1.1.5 Desvio padrao do deslocamento radial

Outra medida relacionada ao COP que leva em conta as dire¢ées ML e AP simultane-

amente é o desvio padrao do deslocamento radial, o,., calculado como

sendo R,, o deslocamento radial médio do COP, Equacao[1.1][78].

Além dessas medidas do COP que acabamos de apresentar, existem vérias outras, tais
como amplitude de deslocamento do COP, analise de frequéncia, dimensao fractal, espec-
tro de poténcia [65,77,78,80]. Apesar dessas medidas convencionais serem consideradas
simples, sdo capazes de fornecer informagdes importantes sobre o problema estudado,
como, por exemplo para testar a hipotese de que ha um déficit no controle postural de indi-
viduos com doenca bipolar na presenca/auséncia da visdo em comparagao com individuos
saudaveis [14]. Como mostramos na Figura[{.2] é notavel que o grupo bipolar tem sua area
do deslocamento do COP aumentada em relagao ao de controle, independentemente da

condicao visual.
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Figura 1.2: Trajetérias do COP (vermelho) e area do deslocamento do COP (azul) para um
individuo saudavel (esquerda) e outro com doenca bipolar (direita) nas condi¢des A) e B)
olhos abertos (0a) e C) e D) olhos fechados (of). Adaptada de Bolbecker et al. [14].
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Figura 1.3: Amplitude do balango corporal durante os blocos de imagens perturbadoras
(P), agradaveis (A) e neutras (N). A: Area do deslocamento do COP média. B: Desvio
padrédo médio na direcdo médio-lateral. As barras de erro referem-se aos erros padrdes.

Adaptada de Azevedo et al. [81].
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Outro exemplo, dentre os varios possiveis, diz respeito a rea¢ao de voluntarios ao visu-
alizar blocos de imagens perturbadoras (mutilagbes) em comparagcdo com imagens agra-
daveis e imagens neutras (objetos) [81]. A visdo de figuras de mutilacao influenciaram
significativamente a amplitude do balango corporal (Figura[1.3). A andlise da area do des-
locamento do COP média revelou uma reducao durante o bloco de imagens perturbadoras
em relagdo as imagens agradaveis e neutras. O mesmo efeito também foi observado para
a andlise de desvio padrao médio.

Recentemente, varias andlises de sistemas dinamicos tém sido aplicadas nas séries
temporais do COP. Dentre as mais novas ferramentas empregadas nesse campo, desta-
camos medidas de entropia, as quais tém se mostrado Uteis para quantificar a informacao
contida dentro do sinal (entropia de Shannon e entropia de Rényi) e a complexidade e

regularidade do sinal (entropia Aproximada e entropia de Amostra) [82-86].

1.1.6 Analise de correlacao

A seguir, consideramos as andlises do COP baseadas em correlagdo. Uma medida de
correlagao bastante comum € o coeficiente de correlagéo linear de Pearson, p, o qual nos
permite medir o quéo linear é a relagédo entre dois conjuntos de variaveis. O coeficiente p

€ definido como [87]

. X -X) (Vi -Y)
VEN (X - X2 SN (Y - Y

(1.10)

sendo X = (1/N) 32N, X, e Y = (1/N) 3.V, Y; os valores médios de X; e Y;, respecti-
vamente. Se p = 1 significa uma correlagdo positiva (fungéo crescente) perfeita, por outro
lado, se p = —1 temos uma correlagcédo negativa (fungéo decrescente) perfeita. Em outros
casos ha correlagdo menos acentuada. Em particular, geralmente, quando p = 0, ndo ha
correlacao entre as variaveis.

Essa andlise de correlagao fornece uma abordagem quantitativa Gtil na comparagao
da performance de diferentes medidas do COP em diversas condi¢cdes de estabilidade,
e respondem a algumas questdes que naturalmente surgem nesse cenario. Uma delas

refere-se ao possivel efeito da interagdo das duas direcbes do COP (ML e AP) nas medi-
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das realizadas, visto que elas podem ser e sdo em muitos casos analisadas como séries

temporais independentes [29].

1.1.7 Analise de autocorrelacao

O método mais comum para estudar as propriedades de (auto) correlacdo em séries
temporais do COP, se as correlagdes sao de curto ou de longo alcance, é a andlise de
flutuacdo destendenciada (Detrended Fluctuation Analysis) (DFA) [88,89]. O procedimento
basico envolvido no DFA - ¢ é descrito pelos seguintes passos:

i) Considere a série temporal {, comt =1,2,..., N, e calculamos a série acumulada

o) =Y (& —(©), (1.11)

sendo

& =D& (1.12)

a média global.

ii) Dividimos a série acumulada © em N, janelas ndo sobrepostas e de tamanho 7.
Cada janela contém N, pontos. Dentro de cada janela, indexada pelo indice k, ajus-

tamos um polinbmio de grau g, Pq’“, representando a tendéncia local. Com isso, a

funcao de flutuacao destendenciada em cada janela sera

¥ () =) — PV, (1.13)

iii) Assim, para cada 7 definimos a funcao de flutuagéao

N, N 1/2
F(r)= (Nib Z Ni Z W’f(t)f) _ (1.14)

k=1 =T t=1
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Quando a série acumulada exibe autosimilaridade, a fungéo F'(7) terd uma dependén-

cia tipo lei de poténcia, ou seja,

F(r) ~ 1%, (1.15)

sendo « 0 expoente de escala associado a série temporal, geralmente, conhecido como
expoente de Hurst.
O expoente de Hurst fornece informacdes sobre as propriedades de correlagao da sé-

rie:

a) Se a = 0.5, a série é ndo-correlacionada (ruido branco) ou é correlacionada de curto

alcance;
b) Se a < 0.5, a série apresenta correlagcdes antipersistentes de longo alcance;

c) Se a > 0.5, a série exibe correlagdes persistentes de longo alcance.

E conhecido na literatura que as séries temporais da posi¢do e da velocidade do COP
exibem dois regimes de escala: um comportamento persistente para pequenos intervalos
de tempo e outro antipersistente para longos intervalos de tempo [23-25,[29]. A Figura
exemplifica esse aspecto para séries temporais da velocidade e da posigdo do COP.
Embora ndo haja um consenso sobre o papel desempenhado pelas séries da posicao na
caracterizacao das correlagdes presentes nas séries temporais do COP, as séries da ve-
locidade tém-se tornado a principal variavel de interesse nesse tipo de analise e de tantas
outras. De fato, como demonstrado experimentalmente na Ref. [22], quando uma infor-
magao sensorial (visdo e propriocepcao) € removida ou atenuada, o comportamento do
balango postural indica uma maior degradacao nas séries temporais da velocidade do que
na posicao ou aceleracdo do COP. Na Ref. [90], os expoentes de Hurst correspondentes
as séries das velocidades do COP sao calculados explicitamente.

As medidas relacionadas a uma série do COP, que apresentamos, ilustram bem a
grande variabilidade de aspectos que podemos analisar. De uma maneira geral, tem-se
duas grandes vertentes de aspectos de uma série temporal que podemos investigar: aque-
las relacionadas a correlagdes temporais e aquelas vinculadas a distribuicao dos dados.
Nesta tese, focamos justamente na distribuicdo dos dados. Mais precisamente, explora-
mos a distribuicdo das velocidades do COP. No melhor do nosso entendimento, o material

apresentado nos proximos capitulos sobre a distribuicao das velocidades do COP compde
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Figura 1.4: Tipicos resultados do DFA-1 para séries temporais da velocidade e posi¢cao
do COP. (Topo) Valores de F'(7) para a série da velocidade do COP 4z(t) na diregdo ML.
(base) Valores de F(7) para a série da posi¢do do COP y(t) na dire¢gdo AP. Os indices S
e L indicam as regides com pequenos intervalos de tempo (comportamento persistente) e
longos intervalos de tempo (comportamento antipersistente), respectivamente. Adaptada
de Blazquez et al. [29].

a vertente inédita desta tese. A seguir, expomos a base de dados que empregamos na

primeira parte de nossa analise.

1.2 Metodologia experimental

Neste trabalho, dezesseis individuos fisicamente ativos, jovens e saudaveis (oito ho-
mens e oito mulheres com idade entre vinte e vinte e oito anos) participaram do expe-
rimento. Pessoas fisicamente ativas foram definidas como aquelas que mantém alguma

forma de atividade fisica regular durante a semana, como, por exemplo, caminhar, jogar
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bola e dancar. O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica da Universidade Estadual de
Maringa (UEM) e foi conduzido de acordo com os principios da Declaracdo de Helsinki.
Todos os voluntarios receberam instrucdes oral e escrita sobre o protocolo experimental e
assinaram um termo de consentimento antes de realizar as tarefas do experimento.

O procedimento experimental ocorreu nas dependéncias do Departamento de Educa-
cao Fisica da UEM, no Laboratério de Biomecéanica e Comportamento Motor - Labicom,
durante o periodo de julho a agosto de 2013, no horario comercial. Os dados foram cole-
tados usando uma plataforma de forga (EMG SYSTEM do Brasil) para registrar a trajetoria
do COP, que é medida a partir das forcas de reacdo do solo, com uma taxa de aquisi¢cao
de 100 Hz (Figura[1.5).

Coletamos os dados sob trés condigbes posturais: bipodal (B), unipodal direita (UD) e
unipodal esquerda (UE). Na primeira delas, os voluntarios ficaram descalcos e solicitamos
gue mantivessem uma posi¢ao bipodal (em pé parados e apoiados sobre os dois pés) so-
bre a plataforma de forga com os olhos abertos [Figura [1.6] (esquerda)]. Cada um manteve
uma distancia de cerca de 1.5 metro de um ponto fixo (pedestal) no plano horizontal, na
altura relativa de cada voluntario, com as pernas orientadas em paralelo com a largura do
quadril. Cada individuo foi submetido a essa tarefa por 60s e a mesma foi repetida 10 vezes
alternadamente.

A sequir, coletamos 10 medidas (cada uma de 60s) para cada individuo nas condi¢oes
unipodal direita e unipodal esquerda, ou seja, em pé parado e apoiado sobre apenas um
pé. Ambas as tarefas foram realizadas com os olhos abertos. Novamente, testamos os
voluntarios sem os sapatos, olhando para um ponto colocado sobre um pedestal ao nivel
dos olhos (a 1.5 metro de distancia) e nenhuma restricao foi imposta sobre seus bracos
[Figura (direita)].

Realizamos todos os 30 ensaios (10 testes x 3 situagdes) para cada voluntario, com
um intervalo de 60s de descanso entre os testes. Alternamos as situagdes experimentais
para evitar a fadiga dos envolvidos. No total, coletamos N = 160 trajetérias do COP
para a posi¢ao bipodal, 160 para a unipodal direita e 160 para a unipodal esquerda. Para
cada trajetéria do COP temos duas séries temporais: uma na direcdo antero-posterior
(AP), movimento corporal para a frente e para tras, e outra na direcdo médio-lateral (ML),
movimento corporal de direita-esquerda.

As séries temporais referentes as trajetérias do COP coletadas foram filtradas por um
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Figura 1.5: Plataforma de forca EMG SYSTEM do Brasil, com dimensao de 25 x 25 cm,
vista de cima (topo) e de lado (base).

filtro passa-baixa com uma frequéncia de corte de 20 Hz para eliminar flutuagdes de alta
frequéncia. Consideramos, entdo, uma frequéncia de amostragem de 50 Hz. A partir
das séries das posi¢coes do COP obtivemos as séries das velocidades (nas diregbes AP
e ML). Além disso, eliminamos a parte inicial de cada série (1.5s) para evitar anomalias
relacionadas a desestabilizacdo do individuo no inicio do experimento.

O numero total de dados analisados neste trabalho chega a casa dos 2.88 x 10° (16

individuos x 10 séries temporais x 3000 dados x 2 dire¢cdes (AP e ML) x 3 condig¢des).
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Figura 1.6: Configuracdo experimental das condicdes bipodal (esquerda) e unipodal es-
querda (direita), realizada no Labicom, Departamento de Educacao Fisica da Universidade
Estadual de Maringa.
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CAPITULO 2

MOMENTOS, DISTRIBUICAO DAS VELOCIDADES E
GAUSSIANAS GENERALIZADAS NA CONDICAO
BIPODAL

Neste capitulo, apresentamos uma investigacdo da distribuicdo das velocidades do
centro-de-pressao na condicao bipodal [91]. Verificamos o comportamento nao-Gaussiano
das velocidades, propomos e analisamos duas distribuicbes Gaussianas generalizadas

com caudas longas como possiveis candidatas a modelos para os dados experimentais.

2.1 Velocidade do centro-de-pressao

A trajetéria bidimensional do COP (ou estabilograma) de um individuo representativo,
em nosso estudo, pode ser vista na Figura[2.1{A). Usando Y; e Y., para representar dois

termos consecutivos da série da posicao do COP na direcao antero-posterior,

AYy =Y — Y, (2.1)

é definido como um elemento da série de incrementos sucessivos. Considerando que AY
é proporcional a velocidade V,, = AY/At, sendo At constante, tratamos neste capitulo
como a prépria velocidade (AY € a velocidade em que a unidade de tempo € At). Ademais,

as velocidades normalizadas na direcao antero-posterior sao escritas como

- AY — p,
= —

Ay
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Figura 2.1: A) Uma tipica trajetoria do centro-de-pressao (COP) para um intervalo de tempo
de 60s, com X e Y correspondendo as dire¢oes medio-lateral e &ntero-posterior, respecti-
vamente. B) Série temporal da posi¢édo do COP (topo), Y, e a sua correspondente série da
velocidade (base), AY. C) Série temporal da posi¢cdo do COP (topo), X, e a sua respectiva
série da velocidade (base), AX.
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sendo , o valor médio e o, 0 desvio padrdo de AY. Nessa analise, descartamos valores
de Ay acima de seis desvios padrdoes devido ao fato de serem raros e entendermos que
tais valores extremos representam estimulos involuntarios dos individuos [81]. Usando o

mesmo tipo de notacao, temos

AXy = X1 — Xy (2.3)
e
AX — i,
Ap =22 " He (2.4)
Og

para as velocidades e velocidades normalizadas do COP na direcdo médio-lateral. As
Figuras [2.1(B) e (C) mostram séries tipicas das posi¢des e suas correspondentes séries

das velocidades nas dire¢coes antero-posterior e médio-lateral.

2.2 Comportamento nao-Gaussiano das velocidades

Introduzimos as velocidades normalizadas, e [2.4] para superar variabilidades dos
desvios padroes. Partindo dessas defini¢cdes, voltamos nossa atencao para o estudo dos
carateres assimétrico (assimetria) e de “achatamento” (curtose) de cada uma das séries
da velocidade do COP, bem como dos momentos de ordem £ da distribuigao.

Obtivemos os resultados apresentados a seguir depois de agruparmos as dez séries
da velocidade de cada um dos individuos em um unico conjunto de dados. O desvio pa-
drao das velocidades para cada voluntario varia consideravelmente, dependendo das suas
caracteristicas [Figuras [2.2(A) e [2.3(A)]; esse resultado se mostra consistente com a lite-
ratura [92]. A medida de assimetria de todas as distribuigées das velocidades do COP n&o
indicaram desvios consideraveis quando comparadas com uma distribuigcao simétrica como
a distribuicdo Normal, ou seja, cada valor da assimetria € aproximadamente igual a 0 [Fi-
guras 2.2(B) e[2.3(B)]. A medida de assimetria empregada aqui é ((Ay)?), e (---) denota a
média sobre as velocidades do COP normalizadas de um individuo. Por sua vez, a medida
de curtose que empregamos ¢ ((Ay)*). Com isso, todas as medidas de “achatamento” da
distribuigdo de probabilidade indicaram um comportamento ndo-Gaussiano, uma vez que

os valores da curtose sdo consideravelmente maiores do que 3 [Figuras [2.2(C) e [2.3(C)].
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A fim de superarmos a variabilidade dos desvios padrdes, como ocorre nos casos das

analises da assimetria e cutose, e tentarmos identificar mais padrdes relacionados as velo-

cidades do COP, baseamos a préxima analise na velocidade normalizada do COP global,

em que para cada série usamos as Equacdes [2.2]e [2.4] Nessa diregéo, consideramos os

momentos m;, definidos como

myx = (|Ayl*)
para a direcdo AP e
_ k
mq = (|Az|"),

para a direcdo ML. As Figuras [2.2D) e [2.3(D) indicam que os

(2.5)

(2.6)

momentos da distribuicao
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Figura 2.2: Aspectos estatisticos das séries da velocidade do COP na direcdo antero-
posterior. Valores de A) desvio padrao, B) assimetria e C) curtose da velocidade do COP
para cada individuo. As linhas pontilhadas representam o valor esperado para uma dis-
tribuicdo Normal. D) Os momentos da distribuicdo das velocidades do COP normalizada
(preto) em comparacao aos momentos de uma Gaussiana (cinza).
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Figura 2.3: Aspectos estatisticos das séries da velocidade do COP na diregcdo médio-
lateral. Valores de A) desvio padrao, B) assimetria e C) curtose da velocidade do COP para
cada individuo. As linhas pontilhadas representam o valor esperado para uma distribui¢cao
Normal. D) Os momentos da distribuicdo das velocidades do COP normalizada (preto) em
comparacgao aos momentos de uma Gaussiana (cinza).

das velocidades desviam do caso Gaussiano, e esse efeito € mais visivel a medida que &
cresce. Esse resultado estende a analise de curtose para os dados globais, visto que my
€ a curtose.

Em adigcdo as andlises, realizamos alguns testes de significancia estatistica para os
dados de cada individuo, tanto para a dire¢cdo antero-posterior quanto médio-lateral. A
hip6tese nula de que os dados sao distribuidos de acordo com uma distribuicdo Gaussiana
foi rejeitado ao nivel de 1%, com base nos testes de Anderson-Darling e Cramér-von Mises
(veja o Apéndice [A). Essa andlise é consistente com estudos prévios, os quais também
indicaram que a distribuicdo das velocidades do COP sao significativamente diferentes de

Gaussianas [30,31].

34



2.3 Modelos nao-Gaussianos para a distribuicao das ve-
locidades

Na direcao de sugerir candidatos para modelar as distribuicdes das velocidades do
COP, consideramos duas familias de nao-Gaussianas com caudas longas relacionadas a
equaclOes de Fokker-Planck generalizadas.

Como os movimentos do COP podem ser vistos como caminhadas aleatérias, candida-
tos para a distribuicdes das velocidades do COP podem ser relacionados a equacoes de
Fokker-Planck. No caso usual de um movimento de uma particula livre em uma dimensao,
a equacao de Fokker-Planck para a velocidade v € dada por (para mais detalhes, veja o
Apéndice B)

5 " 3w 5 +7%(”UP)> (2.7)

orP 0 oP 0
= D
sendo D uma constante relacionada ao ruido, v o coeficiente de fricgdo constante e P(v, t)
a distribuicdo de probabilidade da velocidade no tempo t.
No caso estacionario (0P/0t = 0), com P(v) — 0 parat — oo, a Equagao é

reduzida a

dP
D— +~yvP =0. (2.8)
dv

A solugéo dessa Uultima equagéo é a distribuicdo das velocidades de Maxwell em uma

dimensao, ou seja, a Gaussiana (brevemente discutida no Apéndice [C)

2
P(v) = N'exp (—%) , (2.9)

com N’ sendo a constante de normalizagéo

(2.10)
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Verificamos que a distribuicdo das velocidades do COP exibe um comportamento nao-
Gaussiano; assim, candidatas as distribuicées das velocidades do COP (distribuicées das
velocidades de Maxwell generalizadas) poderiam ser investigadas a partir de solugdes
estacionarias de equacgdes de Fokker-Planck generalizadas. Dois casos de equacdes de
Fokker-Planck generalizadas que, como tratamos na proxima sec¢ao, conduzem a uma
melhora na descri¢cdo da distribuicao das velocidades do COP quando comparadas com
uma Gaussiana sao focadas a seguir.

Em uma primeira generalizagao, consideramos

D=D,P"¢ (2.11)

com D, constante. Isso conduz a uma equacgéo de Fokker-Planck ndo-linear [93,94] que

recupera o caso usual quando ¢ = 1. Nesse caso, a correspondente solucao da Equagéao

2.8, comqg>1,¢é

Py(v) = N,[1— (1—q)bv?]™7 (2.12)

sendo NV, uma constante de normalizagio escrita como

1

bg-1* L {T}

N, = [L] B (2.13)
1 ]
2(q—1)
e b um parametro de escala dado por
v NG
b= . (2.14)
2D,

Devemos notar que a distribuicdo Gaussiana corresponde a P,(v) no limite ¢ — 1. Para

q > 1, P,(v) tem caudas longas, ja que
P,(v) o |v>/1-9 (2.15)
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para grandes valores de |v|. Além disso,

P,(v) ~ N, (1 —bv?) (2.16)

para v* < 1/b. Consequentemente, a Equagao tem sua parte central semelhante a
uma Gaussiana. Uma discussao extra sobre a distribuicdo de probabilidade esta no
Apéndice[C]

A Equagdo 2.12tem sido empregada em muitos contextos, desde Fisica e Engenharia
até Economia e Biologia [95,96]. Ela foi aplicada com sucesso para modelar a distri-
buicdo das velocidades ndo-Gaussiana da Hydra viridissima em dois tipos de agregados
celulares [97]. Devido a conexao da Equacéao com a mecanica estatistica generali-
zada de Tsallis, é usualmente referida como g-Gaussiana. Essa estatistica tem sido uma
ferramenta tedrica util para discutir comportamentos anémalos, em particular quando rela-
cionados a distribuicées ndo-Gaussianas [95,96], como, por exemplo, quando a distribui-
cao de Maxwell usual é substituida pela Equacao Nesse cenario, muitos aspectos
relacionados a mecanica estatistica usual (Boltzmann-Gibbs) tém sido generalizados. Um
exemplo é o uso das equagdes de Fokker-Planck ndo-lineares [93}/94,98-100] substituindo
as usuais.

A exemplo da equacéo de Fokker-Planck ndo-linear que foi introduzida em conexao com
uma equacao de difusdo anémala nao-linear (equacao para meios porosos) [93], podemos
relacionar outra equagédo de Fokker-Planck generalizada com mais uma difusdo anémala.
Nessa dire¢do, a mesma forma funcional da equacao de difusdo anémala de Richardson
[101] é empregada aqui, mas substituindo r pela velocidade v. Essa proposta corresponde

a usar

D = D, v|*"* (2.17)

na Equagéo [2.7, com D, e s sendo constantes. Nesse caso, a solugdo da Equagéo

uma distribuicdo de Maxwell generalizada, torna-se (veja também o Apéndice [C)

P(v) = Nyexp(—a |v]*), (2.18)
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com N, uma constante de normalizagdo dada por

N al’” 2.19
"= ATt 1/s] (219)
e
y
_ , 2.20
a 5D, (2.20)

A Equacéo é referida, entdo, como Stretched Gaussian ou Gaussiana Alongada.
Analogamente a g-Gaussiana, a Gaussiana Alongada é comum em muitos cenarios, tais
como difusdo em fractais [102], turbuléncia bidimensional [103], encontros predador-presa
[104], deposicao de atomo em um substrato poroso [105], distribuicdo da amplitude de
som em musica [106]] e quebra de ergodicidade em processos de difusdo heterogéneos
[107,108].

Se o desvio padrao de v for igual a um (se for uma velocidade normalizada), os para-
metros b e a das distribuicbes g-Gaussiana e Gaussiana Alongada normalizadas devem

ser consistentes com

/OO v? P(v)dv = 1. (2.21)

—00

Como consequéncia, temos que

b= F 13 (2.22)
— 9q
(com ¢ < 5/3) na Equagao[2.12] assim como
r@3/s) 1%
= 2.23
¢ LP(1+1/3)] (2.23)

na Equagdo[2.18, com I'(z) sendo a fungdo Gama.

38



2.4 Distribuicao das velocidades e Gaussianas generali-
zadas

Inicialmente, obtivemos as distribuicdes das velocidades do COP, isto é, P(Ay) e
P(Az) usando todas as N = 160 séries para cada dire¢gdo (AP) como um Unico con-
junto de dados normalizados. A partir da Figura [2.4] podemos verificar que a distribuigdo
das velocidades (nas dire¢cdes AP e ML) lembra a distribuicdo Gaussiana para |Ay| < 3
e |Az| < 3. Em contrapartida, para velocidades normalizadas maiores que aproximada-
mente 3, identificamos um comportamento que desvia-se do Gaussiano. Uma implicagao
pratica direta desse achado é a de que velocidades grandes ocorrem com uma maior pro-
babilidade do que o esperado para um processo Gaussiano.

Usando o método de maxima verossimilhanga [Apéndice [D], a distribuicdo das veloci-
dades do COP para nossos dados globais foi ajustada por uma g-Gaussiana e uma Gaus-
siana Alongada. A Figura[2.4]indica que o uso de g-Gaussianas e Gaussianas Alongadas
melhora consideravelmente o ajuste das velocidades do COP em comparagao com uma
Gaussiana.

O mesmo procedimento foi repetido para analisar a distribuicdo das velocidades para
cada individuo, isto é, P%)(Ay),comi = 1,2, ...,16. Nesse caso, como mencionamos pre-
viamente, as dez séries de cada voluntario foram agrupadas em uma série e, cada P (Ay)
foi aproximada por distribuicdes g-Gaussiana e Gaussiana Alongada. Uma ilustracéo de
distribuicao das velocidades do COP para um individuo representativo é apresentada na Fi-
gura[2.5(A) para o caso AP. Mostramos os resultados da andlise individual na Figura [2.5(B)
(1.165 < ¢ < 1.309 e 1.179 < s < 1.488), indicando que 0 parametro ¢ permanece maior
do que 1 e 0 parametro s € menor do que 2. Além disso, esses parametros sdo proximos
aos seus respectivos valores globais obtidos na analise anterior, ¢ = 1.244 e s = 1.301. Os
testes de significancia estatistica (Anderson-Darling e Cramér-von Mises) indicaram que
mais de 70% (80%) das 160 séries da velocidade do COP na direcdo antero-posterior nao

sdo rejeitadas ao nivel de 1% para g-Gaussianas (Gaussianas Alongadas).
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Figura 2.4: Distribuicdes das velocidades globais do COP normalizadas nas direcoes A)
antero-posterior e B) médio-lateral. As linhas continuas referem-se a uma g-Gaussiana
[Eq. (vermelho) e uma Gaussiana Alongada [Eq. (azul). A linha pontilhada
representa uma Gaussiana com média igual a zero e desvio padréo unitario. Para P(Ay)
foram obtidos os valores ¢ = 1.244 e s = 1.301 e para P(Ax), ¢ = 1.177 e s = 1.443. Os
valores dos parametros foram estimados a partir do método de maxima verossimilhancga.
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Figura 2.5: A) Distribuicao das velocidades do COP normalizada na direcdo antero-
posterior, P(Ay), para um individuo representativo. As linhas pontilhadas representam
uma Gaussiana com média igual a zero e desvio padrao unitario. As linhas continuas
referem-se a uma g-Gaussiana com ¢ = 1.296 (vermelho) e uma Gaussiana Alongada
com s = 1.196 (azul). B) Valores dos parametros ¢ (topo) e s (base) obtidos para cada
individuo. As linhas verticais sélidas sdo as distancias entre os valores experimentais e
aqueles obtidos a partir de uma Gaussiana.

Também realizamos uma analise similar para a direcao médio-lateral, como vemos na
Figura[2.6 Nessa situagéo, encontramos ¢ = 1.177 e s = 1.443 para a distribuico das
velocidades global. Para os casos individuais, obtivemos 1.104 < ¢ < 1.226 e 1.296 <

s < 1.619. Os mesmos testes de significancia estatistica (Anderson-Darling e Cramér-von
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Mises) apontaram que mais de 50% (60%) das 160 séries da velocidade nio sao rejeitadas

ao nivel de 1% para g-Gaussianas (Gaussianas Alongadas).
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Figura 2.6: A) Distribuicdo das velocidades do COP normalizada, P(Az), na diregdo
médio-lateral para um individuo representativo. As linhas pontilhadas representam uma
Gaussiana com média igual a zero e desvio padrao unitario. As linhas continuas referem-
se a uma g-Gaussiana (vermelho) e uma Gaussiana Alongada (azul), cujos valores obtidos
foram ¢ = 1.21 e s = 1.3, respectivamente. B) Valores dos parametros ¢ e s obtidos para
cada individuo na direcao médio-lateral. As linhas verticais solidas sao as distancias entre
os valores experimentais e aqueles obtidos a partir de uma Gaussiana.

Por fim, ilustramos os parametros individuais das distribuicdes g-Gaussiana e Gaussi-

ana Alongada, para as diregdes AP e ML, na Figura[2.7] Os valores de ¢ e s encontrados
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indicam um maior desvio do comportamento Gaussiano na diregcao AP. Obtivemos interva-

los de confianga de 95% pelo método de bootstrap [Apéndice [A].

A B

1.30

1.6

1.25

1.20

AP ML AP ML

Figura 2.7: Valores médios de A) g € B) s obtidos para cada voluntario nas direcées AP e
ML. As barras de erro indicam o intervalo de confianca de 95%.

Consideramos que utilizamos duas distribuicdes de probabilidade, podemos nos per-
guntar qual delas fornece o melhor ajuste aos dados empiricos. O ajuste por maxima
verossimilhanca nos permite selecionar o modelo de melhor ajuste a partir de um grupo de
modelos que podem diferir no numero de parametros. Quando comparamos modelos com
0 mesmo numero de parametros, um indicativo para o melhor poderia ser o préprio valor
de verossimilhnanca. Nesse sentido, a distribuicAo Gaussiana Alongada, quando compa-
rada a distribuicdo g-Gaussiana, fornece um melhor ajuste para descrever a distribuicdo
das velocidades empirica, visto que sua verossimilhanga é maior.

O fato de termos usado variaveis normalizadas, como assinalamos no inicio deste capi-
tulo, permite que nao nos preocupemos com o desvio padrao das amostras. Dito de outra
forma, o que fizemos neste capitulo foi basicamente investigar o quao ndao-Gaussianos sao
os dados analisados. Retornamos a essa questao no final do préximo capitulo.

Antes de concluir este capitulo, tecemos uma rapida observacao sobre as distribuicdes
de probabilidades das posigdes, apesar de ndo ser o foco central desta tese. Basicamente,
verificamos que essas distribuicdes de probabilidades sdo bem descritas por Gaussianas.

Uma discusséo desse aspecto encontra-se no Apéndice [E|
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CAPITULO 3

MOMENTOS E DISTRIBUICAO DAS VELOCIDADES:
CONDICAO UNIPODAL VERSUS BIPODAL

Neste capitulo, apresentamos uma aplicagao dos métodos discutidos no capitulo an-
terior para o estudo da condigcédo unipodal (posi¢do sobre um pé€) em comparagdo com a
condicao bipodal. Além disso, incorporamos um modelo alternativo para a distribuicdo de

velocidades, que interpola g-Gaussianas e Gaussianas Alongadas.

3.1 Analise dos momentos

A Figura (topo) mostra exemplos representativos da trajetéria do COP para um
individuo nas condigbes unipodal e bipodal. Em cada painel, as origens das dire¢des
médio-lateral (X) e antero-posterior (Y) foram transladadas pelos seus valores médios com
o propédsito de compara-las. As correspondentes séries temporais da velocidade, V, =
AX/At e V, = AY/At, nas direcdes ML e AP, respectivamente, podem ser vistas nas
Figuras [3.1(C) e (D) para um individuo representativo. Vemos claramente que a area de
deslocamento do COP na posi¢ao unipodal é consideravelmente maior que na bipodal. De
forma similar ao capitulo anterior, as velocidades normalizadas sao definidas como:

by = Ve T M (3.1)

Oy
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Figura 3.1: Exemplos tipicos de trajetérias do centro-de-pressao para um ensaio (60s)
de um individuo nas condigdes A) unipodal (esquerda) e B) bipodal. Séries temporais
das velocidades V, e V,, para o mesmo individuo: diregdes C) médio-lateral e D) &ntero-
posterior. Em cada painel, as origens das direg6es médio-lateral (X) e antero-posterior (Y)
foram transladadas pelos seus respectivos valores médios.
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v, = LV (3.2)

sendo 1 denotado como o valor médio e o como o desvio padrao das velocidades calcula-
das nas suas respectivas direcoes x e y. A partir deste capitulo, utilizamos as velocidades
V, eV, aoinvés de AX e AY. No que diz respeito as velocidades normalizadas, tem-se
v, = Az e v, = Ay, pois os fatores At se cancelam nas Equagdes e[3.2. Essa mu-
danca, que ndo afeta a forma da distribuicdo das velocidades, facilita a comparagéo com
outros trabalhos sobre o tema.

Os momentos m,, da distribuicdo das velocidades do COP normalizada (analise global)
sdo mostrados da Figura Os momentos de ambas as condi¢des unipodal (direita e
esquerda) tém caracteristicas visivelmente ndo-Gaussianas e desviam-se mais do com-
portamento Gaussiano do que os momentos da condicao bipodal. Em particular, a Tabela
[3.1] mostra os resultados para as andlises de curtose e assimetria em comparagdo com
aqueles valores obtidos para a bipodal. De acordo com a tabela, embora os valores da as-
simetria permanecam proximos a zero, os valores da curtose sdo maiores do que 3. Mais
especificamente, os valores da curtose nesta andlise global sdo maiores para a condicao

unipodal em comparag¢ao com a bipodal.

A Antero - posterior B Médio - lateral
75 e T — v 75 T T

£ ® uw 14 %
g 60F » UE \ A = 60

- & Gaussiana -
3 st 8 45
5 5
g 30 g 30
= 15} = 15

0 lllln:||l:n:xmumlmummii“" 0
3 4 5 6 7

Figura 3.2: Momentos m;, da distribuicdo das velocidades (analise global), calculados no
intervalo 3 < k£ < 7 para as diregdes A) antero-posterior e B) médio-lateral. Comparacao
entre bipodal (B), unipodal direita (UD), unipodal esquerda (UE) e momentos Gaussianos.
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Tabela 3.1: Valores da assimetria e da curtose globais obtidos para as posicoes bipodal
(B) e unipodal direita (UD) e unipodal esquerda (UE) nas diregdes antero-posterior (AP)
(vermelho) e médio-lateral (ML) (azul)

ML
AP B ubD UE
Assimetria -0.015 0.011 0.072
-0.022 -0.076 -0.104
Curtose 3.722 4.623 4.660
4.049 4.267 4.387
A B
6 60
ML ML
. “p 50t :
(7] o~
E o § 4| .
< ©
3 e 3o} ]
é’ 4t ©
©
=S 20} 1
3 10
B ub UE B ubD UE
C D
55
ML ML
02t sol |
©
= o 45p ]
_°§’ 0.0 - e
@ 3 49 1
< [
ool 35t 1
3.0
B ubD UE

Figura 3.3: Momentos (andlise individual) na direcdo médio-lateral. Valor médio das A)
velocidades absolutas médias, B) variancias, C) assimetrias e D) curtoses. As médias sao
feitas sobre os 16 individuos nas condi¢des bipodal (B), unipodal direita (UD) e unipodal
esquerda (UE). As barras de erro indicam o intervalo de confianca de 95%.

As Figuras [3.3|e 3.4 mostram os valores médios individuais das velocidades absolutas

médias (ndo normalizadas, (|V|)), da variancia das velocidades (ndo normalizadas, (V2)),

bem como da assimetria ((v®)) e da curtose ((v*)) das velocidades normalizadas. Essas
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médias foram feitas sobre os 16 individuos, considerando as 10 séries das velocidades
de cada um como um Unico pacote. As Figuras [3.3(A) e (B) e [3.4(A) e (B) mostram que
a média das velocidades absolutas médias e a variancia foram sensiveis em detectar di-
ferencas entre as duas condigbes posturais, sendo notavel o seu aumento na condi¢ao
unipodal. Esses aumentos sugerem um maior balango do corpo na condi¢do unipodal,
indicando a necessidade de um controle mais intenso do Sistema Nervoso para a manu-
tencéo do equilibrio.

Os resultados da assimetria [Figuras [3.3(C) e [3.4(C)] ndo indicaram uma diferenca
consideravel entre as duas condi¢des, permanecendo aproximadamente ao redor de zero.
Esse resultado sugere que a distribuicdo das velocidades se mantém aproximadamente
simétrica no caso de apoio unipodal. Por outro lado, os resultados da curtose [Figuras

[3.3(D) e [3.4(D)] nessas séries apontaram uma diferenga consideravel entre as condigbes
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Figura 3.4: Momentos (andlise individual) na direcdo antero-posterior. Valor médio das A)
velocidades absolutas médias, B) variancias, C) assimetrias e D) curtoses. As médias sao
feitas sobre os 16 individuos nas condigGes bipodal (B), unipodal direita (UD) e unipodal
esquerda (UE). As barras de erro indicam o intervalo de confianca de 95%.
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bipodal e unipodal nas duas diregbes AP e ML. Esse resultado reforca que as velocidades
na condi¢do unipodal desviam-se mais do comportamento Gaussiano (caracterizado pela

curtose igual a 3).

3.2 Um modelo alternativo para a distribuicao das veloci-
dades

Antes de utilizarmos as distribuicdes Gaussianas generalizadas discutidas no capitulo
anterior para analisar a condicdo unipodal em comparagcdao com a bipodal, introduzimos
um modelo alternativo para a distribuigdo das velocidades.

Uma possivel rota para fornecer um modelo alternativo para a distribuicdo das veloci-
dades do COP é considerarmos uma interpolacdo de uma g-Gaussiana e uma Gaussiana
Alongada. Tal op¢ao vai na direcao de possibilitar um ajuste maior aos dados, ja que pode
incorporar caracteristicas da g-Gaussiana e da Gaussiana Alongada. Seguindo a referén-

cia [109], isso pode ser alcangcado se empregarmos

D = Dy, P )** (3.3)

emvezde D = D,P'"% ou D = D, v[>* nas Equagdes [2.7] e 2.8] Nesse caso, a

distribuicao generalizada de Maxwell sera dada por (veja também o Apéndice [C)

Pys(v) = Nyg [1 — (1 —gq) c|o]*]/9, (3.4)

a qual é geralmente chamada de g-Gaussiana Alongada, com N,, sendo uma constante

de normalizacao,

e(q— 1] sT [ 4]
Nqs = (35)
20 [ - 4| T3]

q—1 s

com
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yNg!
s Dys

CcC =

(3.6)

e supondo 1 < ¢ < s+ 1. No limite s — 2, o parametro ¢ recupera a forma do parametro

b da distribuicdo g-Gaussiana (Equacao |2.14). Por outro lado, no limite ¢ — 1, ¢ retoma

a forma do parametro a da distribuicdo Gaussiana Alongada (Equagéao [2.20). No caso

particular em que ¢ — 1 e s — 2, 0 parametro c se reduz a

T
2D’

que é o parametro de escala da distribuicdo Gaussiana (Equagao[2.9).

Como em nosso estudo o desvio padrao de v é igual a um, temos que

/ UQqudU =1,

o

conduzindo a

paral < ¢ < (s+3)/3.

3.3 Analise das distribuicoes das velocidades

(3.8)

As Figuras [3.5] e [3.6] mostram as distribuicées das velocidades empiricas (andlise glo-

bal) nas condi¢des bipodal e unipodal (direita e esquerda) em comparagao com as distri-

buicbes g-Gaussiana, Gaussiana Alongada e g-Gaussiana Alongada. Em todos os casos,

as distribuicées generalizadas sao visivelmente melhores que a distribuicdo Gaussiana e

descrevem relativamente bem as velocidades em todo o intervalo considerado. Como es-

perado, observamos pequenos desvios na cauda da distribuicdo onde os dados sao mais
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Figura 3.5: Distribuicées de probabilidade das velocidades do COP (circulos abertos) para
as condi¢des A) bipodal, B) unipodal direita e C) esquerda na diregcdo médio-lateral (ML).
As distribuicdes ajustadas por maxima verossimilhanca g-Gaussiana, Gaussiana Alongada
e g-Gaussiana Alongada sao representadas pelas linhas sélidas vermelho, azul e alaran-
jado, respectivamente. As linhas pontilhadas retratam uma Gaussiana com média zero e
desvio padrao unitario.
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A Bipodal (AP)

B Unipodal - Direita (AP)

Figura 3.6: Distribuicées de probabilidade das velocidades do COP (circulos abertos) para
as condigdes A) bipodal, B) unipodal direita e C) esquerda na direcao antero-posterior (AP).
As distribuigbes ajustadas por maxima verossimilhanga g-Gaussiana, Gaussiana Alongada
e g-Gaussiana Alongada sao representadas pelas linhas sélidas vermelho, azul e alaran-
jado. As linhas pontilhadas retratam uma Gaussiana com média zero e desvio padrao
unitario.
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raros.

Na Figura[3.7] temos uma visdo geral dos parametros estimados para as distribuicdes
g-Gaussiana [Figura[3.7(A)], Gaussiana Alongada [Figura[3.7(B)] e g-Gaussiana Alongada
[Figura[3.7(C) e (D)] para esta andlise global. Para facilitar a visualizagdo dos resultados
das Figuras [3.7(C) e (D), utilizamos uma representagéo bidimensional dos parametros ¢
e s da g-Gaussiana Alongada (Equagéo [3.4) na Figura[3.8] Ao visualizar os resultados, é
bom lembrar que o ponto ¢ = 1 e s = 2 (indicado na figura) representa os parametros que
recaem em uma distribuicdo Gaussiana.

Além disso, os resultados que acabamos de obter, em particular os representados na

A g - Gaussiana B e Gaussiana Alongada

= AP ML AP ML
1.4} mmm uE A 15}

C . g - Gaussiana Alongada D 20 g - Gaussiana Alongada

AP ML AP ML
: 1.8} :

1.2}

> 5
: « 1.6}
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Figura 3.7: Pardmetros estimados das distribuicdes referentes as Equagdes [2.12] e
para as condi¢gdes bipodal e unipodal (direita e esquerda), nas diregcbes AP e ML. A)
Parametro ¢ da g-Gaussiana. B) Parametro s da Gaussiana Alongada. Parametros C) g e
D) s da g-Gaussiana Alongada. Estes valores se referem a analise global, em que todas
as velocidades normalizadas para os 16 individuos sdo consideradas num so6 pacote. Os
ajustes foram feitos por maxima verossimilhancga.
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Figura 3.8: Relacao entre os parametros obtidos para a g-Gaussiana Alongada para todas
as condigdes experimentais (B, UD e UE) nas diregées AP e ML. O simbolo % representa
0s parametros esperados para uma distribuicdo Gaussiana.

Figura [3.8] sugerem que usar a distribuicao de probabilidade interpolante, a g-Gaussiana
Alongada, pode ser til para apontar para um dos trés modelos utilizados. Por exemplo,
no caso bipodal, vemos da Figura[3.8/que ¢ ~ 1 e s < 2, apontando para o uso de uma
Gaussiana Alongada para representar a distribuicdo das velocidades.

Na Figura[3.9] comparamos os parametros estimados para cada uma das distribuicoes
na andlise individual, com seus respectivos intervalos de confianga. No Apéndice [F|, mos-
tramos explicitamente os valores globais e individuais obtidos das distribuicbes Gaussianas
generalizadas. Na Figura[3.10, mostramos os valores médios dos parametros individuais ¢
e s para a condicao unipodal direita e esquerda nas duas direcdes estudadas. Vemos, em
geral, que as velocidades na diregdo ML desviam-se mais do comportamento Gaussiano.

Discutimos, agora, a questdo da escolha do modelo que melhor descreve os dados da
velocidade do COP, uma vez que temos trés candidatos. Pensando nisso, comparamos
esses modelos de distribuigdes usando o Teste da Razao de Verossimilhanga (TRV) para
determinar o modelo de melhor ajuste para nossos conjuntos de dados [110,/111] (Apén-
dice [G). Basicamente, verificamos que para a condicao bipodal (AP e ML) a distribuicdo
g-Gaussiana Alongada nao traz uma melhora significativa sobre a Gaussiana Alongada.
Sendo assim, o TRV aponta para a Gaussiana Alongada como sendo o melhor dos trés

modelos para descrever a distribuicdo das velocidades do centro-de-pressédo na condigao
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Figura 3.9: Valores médios dos parametros estimados das distribuicdes g-Gaussiana,
Gaussiana Alongada e g-Gaussiana Alongada para as posicoes bipodal e unipodal, nas
direcbes AP e ML, referentes a andlise individual. A) Parédmetro ¢ da g-Gaussiana. B)
Parametro s da Gaussiana Alongada, parametros C) ¢ e D) s da g-Gaussiana Alongada.
Os ajustes foram feitos por maxima verossimilhanga. As barras de erro indicam o intervalo
de confianca de 95%. Os valores médios sdo calculados sobre os 16 individuos.

bipodal. No caso da condic&o unipodal (direita e esquerda), verificamos que a distribui¢cao
g-Gaussiana Alongada ajusta os dados experimentais significativamente melhor do que
a g-Gaussiana e a Gaussiana Alongada. A g-Gaussiana Alongada seria 0 modelo mais
indicado para as distribuicbes das velocidades na condi¢ao unipodal. Esses resultados fo-
ram obtidos para o caso global e permanecem robustos para os casos individuais, embora
algumas excecdes sejam observadas.

A andlise da distribuicao das velocidades do COP nas condigdes bipodal versus unipo-
dal indicou mudancgas consideraveis nos parametros das distribuigdes utilizadas. Esse fato
€ notavel, visto que as séries sdo normalizadas e considerando que as diferencas entre as

condigdes bipodal (B) e unipodal (U) tipicamente sao quantificadas pelas médias e varian-
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Figura 3.10: Valores médios dos parametros das distribuicdes g-Gaussiana e Gaussiana
Alongada nas condi¢des unipodal direita (UD) e unipodal esquerda (UE) relativos a andlise
individual. As barras de erro indicam o intervalo de confianca de 95%.

cias na literatura. Além das mudancas nos parametros, nossos resultados sugerem (Figura
por exemplo) que a distribui¢cdo das velocidades na condi¢ao unipodal necessita de um
parametro a mais (¢ e s) ao invés de s ou ¢ apenas para a condi¢ao bipodal.

Para concluir este capitulo, tecemos observacdes quanto ao uso de distribuicdo de
probabilidade das velocidades do COP. Se ao invés de considerarmos a distribuicdo das
velocidades normalizadas tivéssemos investigado a distribuicao das velocidades nao nor-
malizadas, teriamos acesso a informacao sobre a variancia, pois o vinculo nao se
aplicaria. Nesse Ultimo caso, a distribuicdo das velocidades teria informacao simultanea-
mente sobre varios aspectos, como variancia, assimetria e curtose. Tal fato indica que uma
analise mais detalhada da distribuicdo das velocidades do COP tem uma sensibilidade a

facetas do equilibrio que vai além de, por exemplo, um puro estudo de variancia ou curtose.
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CAPITULO 4

MOMENTOS, DISTRIBUICAO DAS VELOCIDADES E
ENVELHECIMENTO

Neste capitulo, aplicamos as analises introduzidas no Capitulo [2| para o estudo dos
efeitos do envelhecimento na estabilidade postural. Para isso, utilizamos uma base de
dados de acesso Iivreﬂ obtida por um método alternativo sem o uso de plataformas de
forca. Comparamos os momentos e as distribuicbes das velocidades de individuos idosos
saudaveis com as de jovens saudaveis sob condigdes de olhos fechados, com ou sem

estimulos externos.

4.1 Base de dados e protocolo experimental

Para investigar os efeitos do envelhecimento e de estimulos externos sobre as velo-
cidades do centro-de-pressao, empregamos dados de dominio publico. No experimento
original [66,68], participaram 27 individuos: N; = 15 jovens e N; = 12 idosos, com idades
(média + desvio-padrao) de 23 + 2 e 73 + 3, respectivamente. Durante os experimentos,
0s participantes mantiveram a posi¢ao bipodal sobre uma palmilha vibratéria a base de gel
(os joelhos em uma posicao fixa afastados por 8 cm e os pés separados em um angulo
de 40°) com seus olhos fechados e maos ao lado do corpo. Na Figura temos uma

representacao dessa configuragao experimental.

'http:/physionet.org/physiobank/database/nesfdb/
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Figura 4.1: Configuracao experimental. Adaptada de Priplata et al. [68].

Durante o experimento, os individuos usaram uma palmilha a base de gel com trés ele-
mentos de vibracdo chamados tactors (um sob o calcanhar e dois sob a parte dianteira do
pé). Cada palmilha recebia um sinal de ruido branco uniforme filtrado por um filtro “passa-
baixa” com frequéncia de corte de 100 Hz. A amplitude desse sinal foi modificada com os
potencidbmetros, para cada pé, a partir de uma pequena caixa de controle portatil. Antes de
iniciar o experimento, cada voluntario ajustava a amplitude das vibracdes produzidas pelos
tactors a um nivel em que poderiam ser sentidas apenas ligeiramente. Na sequéncia, esse
nivel de estimulo foi reduzido em 10%, de modo que as vibragdes percebidas por cada
individuo cessaram (condicao de controle).

O balango postural de corpo inteiro foi medido em termos dos deslocamentos do seg-
mento cabecga-brago-tronco. Essa medida foi realizada por meio de um marcador refletivo
ligado ao ombro direito de cada participante. Os deslocamentos desse marcador foram,
entdo, registrados por um sistema de analise de movimento chamado Vicon durante cada
ensaio de 30 segundos. Os participantes jovens realizaram 20 ensaios cada (10 com esti-

mulo e 10 de controle) e os idosos executaram 10 ensaios (5 com estimulo e 5 de controle)
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com um intervalo de dois minutos entre os ensaios. A sequéncia das condi¢cdes em que
cada voluntario foi submetido se deu de forma aleatéria. Posteriormente, cada série tem-
poral foi submetida a uma frequéncia de amostragem de 60 Hz, ou seja, cada série possui
um total 1800 dados. A Figura [4.2] mostra estabilogramas representativos para um ensaio
de um individuo jovem e de um idoso na condi¢do de controle (topo) e na presenca do
estimulo (base). Como podemos perceber, esses estabilogramas parecem indicar que ha
diferengas entre os dados correspondentes. A seguir, analisamos esses dados de uma
maneira mais sistematica.

Para comparar os resultados desses conjuntos de dados nas proximas sec¢des e evitar
possiveis influéncias relativas ao tamanho das amostras analisadas, reduzimos para 10 o
numero de ensaios de cada voluntario jovem (5 de controle e 5 com estimulo) e restringi-

mos o numero de participantes jovens para N; = 12.
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Figura 4.2: Estabilogramas representativos para um voluntario jovem e um idoso nas con-
dicbes de controle (topo) e estimulo (base). X (Y) corresponde a direcdo médio-lateral
(antero-posterior).
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4.2 Analise dos momentos

E bem conhecido que certos aspectos do controle postural mudam com a idade, re-
sultando em uma leve instabilidade postural. Nesse sentido, analisamos quatro momentos
dos dados para investigar possiveis diferencas posturais causadas pelo envelhecimento.

Nas Figuras[4.3|e[4.4] analisamos os momentos (andlise individual) nas diregées médio-
lateral e antero-posterior, respectivamente. Como no capitulo anterior, calculamos os va-
lores médios individuais das velocidades absolutas médias (|V|), da variancia (V?), da
assimetria (v®) e da curtose (v*). Os resultados para as velocidades absolutas médias

[Figuras [4.3(A) e[4.4(A)] e para as variancias das velocidades [Figuras [4.3(B) e [4.4(B)] in-

dicaram um aumento apreciavel para os valores referentes aos idosos nas duas condi¢des
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Figura 4.3: Momentos (analise individual) das velocidades de jovens e idosos na direcao
médio-lateral. Valor médio das A) velocidades absolutas médias, B) variancias, C) assi-
metrias e D) curtoses. As médias sao feitas sobre os 12 individuos de cada grupo, nas
condi¢cbes de controle e estimulo. As barras de erro indicam o intervalo de confianca de
95%.
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(AP e ML) nas situagbes de controle e estimulo.
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Figura 4.4: Momentos (analise individual) das velocidades de jovens e idosos na direcao
antero-posterior. Valor médio das A) velocidades absolutas médias, B) variancias, C) as-
simetrias e D) curtoses. As médias sao feitas sobre os 12 individuos de cada grupo, nas
condi¢des de controle e estimulo. As barras de erro indicam o intervalo de confianga de
95%.

Nas Figuras[4.3|C) e[4.4(C), a anlise de assimetria ndo indicou diferengas apreciaveis
entre jovens e idosos, nem entre as condigdes de controle e estimulo. Esses resulta-
dos sugerem que a distribuicdo das velocidades permanece aproximadamente simétrica
a medida que as pessoas envelhecem. No caso da curtose [Figuras [4.3(D) e [4.4(D)], ob-
servamos apenas diferengas sutis no caso dos idosos em relagao aos jovens. Ja que nao
h& mudancas consideraveis na curtose, podemos afirmar que a distribuicdo das velocida-
des continua sendo ndo-Gaussiana, visto que o valor da curtose continua maior do que
3. Esse cendrio aparentemente ndo muda na presenca do estimulo externo. Poderiamos
considerar outros momentos para prosseguir a analise. Ao invés disso, podemos proce-

der diretamente ao estudo da distribuicdo das velocidades, como fizemos nos capitulos
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precedentes.

4.3 Analise da distribuicao das velocidades

Procedendo de forma similar aos capitulos anteriores, obtivemos as distribuicdes das
velocidades normalizadas, P(v,) e P(v,), calculadas para todas as 60 séries (andlise glo-
bal). Nas Figuras |4.5(e vemos P(v,) e P(v,) nas diregdbes ML e AP e nas condigdes
jovem e idoso (com e sem estimulo) em comparagdo com as distribuicdes g-Gaussiana,
Gaussiana Alongada e g-Gaussiana Alongada. Qualitativamente, todos os modelos usa-
dos fornecem um ajuste melhor que a Gaussiana. Na Tabela[4.1], vemos os valores dos pa-
rametros das trés distribuicdes mencionadas acima, obtidos por maxima verossimilhanca
(analise global).

Usamos o Teste da Razao de Verossimilhanca (TRV) para determinar se existe uma
vantagem em se usar um modelo com mais parametros na descri¢gdo dos dados, visto que
0s modelos mais simples oferecem bons ajustes. Com base no TRV, podemos afirmar que
o melhor modelo (entre os trés considerados) para descrever a distribuicdo das velocidades

€ a Gaussiana Alongada.

Tabela 4.1: Valores globais dos parametros das distribuigdes g-Gaussiana (qG), Gaussiana
Alongada (GA) e g-Gaussiana Alongada (qGA) para jovens e idosos nas condi¢des de
controle e estimulo

Controle Estimulo
ap | dovem Idoso ot Jovem Idoso
@ | 1.283 — 1282 oo — 1.285 — 1.274
aGA (@) | 4 501 o 1.001 "7 acA) 1.001 o 1.001 L

Em seguida, fizemos uma analise paralela para as velocidades de cada individuo em

harmonia com a andlise do capitulo anterior (analise individual). llustramos na Figura [4.7|



A Controle (Jovem - AP) B Controle (Idoso - AP)

Controle (Jovem - ML)

Figura 4.5: Distribuicdo das velocidades do COP (analise global, situagdo de controle)
para jovens (esquerda) e idosos (direita) nas direcbes AP (topo) e ML (base). As linhas
solidas correspondem a g-Gaussiana (verde), Gaussiana Alongada (vinho) e g-Gaussiana
Alongada (amarelo). As linhas pontilhadas representam uma Gaussiana com média zero
e desvio padrao unitéario.
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Estimulo (Jovem - AP) Estimulo (Idoso - AP)

Figura 4.6: Distribuicado das velocidades do COP (analise global, situagdo de estimulo)
para jovens (esquerda) e idosos (direita) nas direcbes AP (topo) e ML (base). As linhas
solidas correspondem a g-Gaussiana (verde), Gaussiana Alongada (vinho) e g-Gaussiana
Alongada (amarelo). As linhas pontilhadas representam uma Gaussiana com média zero
e desvio padrao unitéario.
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os valores médios dos parametros individuais g e s das distribuicbes g-Gaussiana e Gaus-

siana Alongada e, na Figura os valores médios (¢ e s) da distribuicdo g-Gaussiana
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Figura 4.7: Valores médios dos parametros (andlise individual) das distribuicées g-
Gaussiana e Gaussiana Alongada nas condi¢des de controle (A) e estimulo (B). Os pa-
rametros estdo especificados para jovens (J) e idosos (l) nas dire¢cdes AP e ML. As barras
de erro indicam o intervalo de confianca de 95%.
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Alongada. Todos esses parametros foram obtidos por maxima verossimilhanga.

A

Controle

Parametros

g - Gaussiana Alongada

oy

Estimulo

Parametros

g - Gaussiana Alongada

Figura 4.8: Valores médios dos parametros (andlise individual) da distribuicao g-Gaussiana
Alongada nas condig¢des de controle (A) e estimulo (B). Os parametros estao especificados
para jovens (J) e idosos (I) nas diregdes AP e ML. As barras de erro indicam o intervalo de
confianga de 95%.

De modo geral, os parametros permanecem praticamente constantes, independente
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da direcdo, condicdo e idade dos voluntarios. Os testes de significancia estatistica de
Anderson-Darling e Cramér-von-Mises apontaram que mais de 96% (83%) das 60 séries
da velocidade do COP para jovens (idosos) nao foram rejeitadas para g-Gaussiana e Gaus-
siana Alongada ao nivel de significancia de 1%, independente da diregao de interesse.

Pela andlise da distribuicdo das velocidades do COP na comparagdo entre o grupo
de jovens e o de idosos, verificamos que os parametros das Gaussianas generalizadas
nao sofreram alteracdes apreciaveis. Parece que as distribui¢cdes das velocidades norma-
lizadas sao robustas na condigao bipodal para pessoas saudaveis com idades diferentes.
Nesse caso, a maior parte das diferencas pode ser verificada com a analise de médias e
variancias, como ja tem sido feito na literatura.

A exemplo do que fizemos no final do capitulo anterior, ressaltamos que se tivésse-
mos considerado distribuicdo das velocidades ndo normalizadas, o parametro relacionado
com a variancia (b para uma g-Gaussiana, a para uma Gaussiana Alongada e ¢ para uma
g-Gaussiana Alongada) seria livre para ajuste. E nos casos sob estudo neste capitulo,
indicaria a sensibilidade da distribuicdo das velocidades ndo normalizadas com a idade
seguindo o padrao dado nas Figuras [4.4(A) e [4.4(B). Fica claro, portanto, que uma andlise
detalhada da distribuicdo das velocidades do COP é capaz de revelar diversos aspectos

do equilibrio, incorporando aspectos de variancia, simetria e curtose.
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CONSIDERACOES FINAIS

Para concluir nossa discussao sobre séries temporais do COP, resumimos os principais
resultados do trabalho e levantamos suas possiveis implicacdes. No Capitulo[2] consisten-
temente com a literatura [28], as Figuras [2.2(A) e [2.3(A) indicaram que os desvios padrdes
exibem grande variabilidade de um individuo para o outro e, assim, eles ndo podem ser
usados como uma caracteristica tipica de todos os individuos. Para investigar mais profun-
damente aspectos nao relacionados aos desvios padrées, empregamos aqui uma veloci-
dade normalizada do COP. Diferente da investigacdo de desvios padrdes, a andlise de as-
simetria [Figura[2.2(B) e[2.3|(B)] apontou que as distribui¢des das velocidades do COP séo
bem aproximadas por distribuicdes simétricas. Além desse aspecto comum para todos os
voluntarios da nossa analise, os valores da curtose indicaram um robusto padrao de cauda
longa para as distribuigdes das velocidades do COP quando comparadas com uma Gaussi-
ana [Figura[2.2(C) e[2.3(C)], o que foi reforgado pelo estudo dos momentos [Figura[2.2(D) e
[2.3(D)]. O perfil ndo-Gaussiano também foi verificado por testes estatisticos para decidir se
os dados da velocidade vinham de uma distribuicao Gaussiana consistentemente com es-
tudos prévios [26,27]. Ademais, para velocidades normalizadas, identificamos distribuicdes
muito similares para todos os individuos. E considerando equacdes de Fokker-Planck ge-
reralizadas para velocidades do COP, as distribuicbes ndo-Gaussianas com caudas longas
podem ser interpretadas como distribuicdes das velocidades de Maxwell generalizadas.
Essas distribuicoes foram bem aproximadas por g-Gaussianas e por Gaussianas Alonga-
das (Figuras 2.4 2.5 e [2.6).

No Capitulo [3, estendemos nossa discussao sobre distribuicées das velocidades do

COP para o caso unipodal, isto €, quando os individuos usavam apenas uma perna de
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apoio (direita ou esquerda) para se equilibrar. Nossos resultados demonstraram que as
distribuicées das velocidades do COP para essas posi¢cdes unipodais também podem ser
bem aproximadas por solucdes de equacdes de Fokker-Planck generalizadas, mais preci-
samente por g-Gaussianas e Gaussianas Alongadas. Esses resultados estao de acordo
com os resultados publicados para a posi¢ao bipodal [12]. Notamos ainda uma sensibi-
lidade dos parametros estimados desses modelos quando mudamos a condicao experi-
mental a que cada voluntéario foi submetido. Embora essas duas distribuicdes das veloci-
dades tenham sido satisfatérias no sentido de descrever bem os conjuntos de dados da
velocidade do COP, também propusemos um modelo alternativo, chamado de distribuicao
g-Gaussiana Alongada, com um adicional de um parametro em relacao aos modelos ante-
riores. Na condi¢ao unipodal, esse modelo mais complexo forneceu um melhor ajuste aos
dados e foi significativamente melhor para descrevé-los. Quando consideramos a posi¢ao
bipodal, por outro lado, a g-Gaussiana Alongada foi sistematicamente melhor do que a
g-Gaussiana para descrever os dados, enquanto que ndo observamos 0 mesmo em com-
paracao com a Gaussiana Alongada. No geral, encontramos esses resultados para as
distribuicées globais também para os casos individuais.

No Capitulo 4}, investigamos os trés modelos de distribuicdo das velocidades a partir
de uma base de dados de acesso publico. Constatamos que em todas as condigbes expe-
rimentais (controle e estimulo), independente da faixa etaria estudada (jovem e idoso), os
resultados foram semelhantes aqueles encontrados para a condi¢ao bipodal dos capitulos
anteriores. As trés distribuicoes tedricas se mostraram melhores para descrever os dados
do que a Gaussiana. Além disso, em todos os casos, a g-Gaussiana Alongada foi rejei-
tada pelo teste TRV como a melhor para descrever os dados quando comparada com a
Gaussiana Alongada. Em contrapartida, o mesmo teste nao rejeitou a g-Gaussiana Alon-
gada como aquela que melhor representa as velocidades do COP em comparagao com
a g-Gaussiana. Os modelos de distribuicdo ndo foram capazes de distinguir os dois gru-
pos analisados e nem as condigdes experimentais. Portanto, os resultados encontrados
apontam para a existéncia de um comportamento universal presente na condi¢ao bipodal.

Com relagdo aos modelos aqui empregados, eles representam um cenario promissor
para representar as distribuicées das velocidades do COP. No modelo relacionado as g-
Gaussianas, o parametro de ruido D é proporcional a uma poténcia negativa da distribui-

¢&o de probabilidade, P'~7 com ¢ > 1, conduzindo a um processo estocastico nao-linear.
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Para o caso de Gaussianas Alongadas, esse pardmetro de ruido é proporcional a |v|*>~*
com s < 2, que é um modelo heterogéneo. Se acaso houver interesse por um modelo
que combine g-Gaussianas e Gaussianas Alongadas de uma forma unificada [45], entdo
D o P'77|v|*~* pode ser usada.

E oportuno frisar que se tivéssemos considerado a distribuicido das velocidades ndo
normalizadas do COP, verificariamos que essa distribuicao seria, de maneira unificada,
sensivel a varios aspectos do equilibrio, como, por exemplo, aspectos relacionados a va-
ridncia, assimetria e curtose. Tal cenario evidencia que uma analise de distribuicdo das
velocidades é mais rica em informacao do que, por exemplo, uma simples analise de vari-
ancia.

Os resultados empiricos obtidos aqui para as distribuigcbes das velocidades do COP,
juntos com aqueles sobre correlagbes [19-21,24], compdem um guia util para modelar a
dindmica do COP. Entretanto, outros estudos ainda sado requeridos para obter um amplo
cendrio para as distribuicdes das velocidades do COP. Futuros trabalhos poderiam tam-
bém investigar a sensibilidade das distribuicdes das velocidades do COP para mudangas
na estabilidade postural relacionadas a outros aspectos que nao foram investigados neste
trabalho, como aqueles, envolvendo doengas neuroldgicas e ortopédicas ou outras patolo-

gias que afetam o sistema de controle postural.
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APENDICE A

ALGUNS TESTES DE SIGNIFICANCIA ESTATISTICA E O
METODO DE BOOTSTRAP

Neste apéndice, discorremos brevemente sobre alguns testes de significAncia estatis-

tica e o método de bootstrap que empregamos nas andlises desta tese.

A.1 Testes de Anderson-Darling e Cramér von-Mises

Um teste de significancia € um procedimento para determinar se uma amostra de n ob-
servagoes, 1, ..., x,, pode ser considerada como uma amostra de uma dada distribui¢cao
especificada [112,113].

O teste de Anderson-DarIingﬂ (AD) testa a hipotese nula Hy de que os dados sao bem
descritos por uma dada distribuicao e a hipotese alternativa H, de que eles nao sdo. Esse
teste é baseado na diferenga quadrética (F,(x) — F*(x))? entre as distribuigdes acumula-

das empirica (F},(x)) e hipotética (F™*(x)) e é definido como

W2 =n [ R - F@F i @) A1)

o

sendo 1 uma func¢ao de ponderacéo dada por

Y= [F*(z) (1 - F*(z))] " (A.2)

0 teste de Anderson-Darling é uma modificagao do teste de Cramér von-Mises. Ele difere do segundo no
sentido de dar mais “peso” as caudas da distribuicdo. Por essa razao, esse teste é muitas vezes classificado
como o mais eficiente para testar distribuicdes empiricas [113].
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Se W?2 exceder um certo valor critico tabelado [114], o teste AD rejeita H, com algum nivel
de significancia «, geralmente igual a 0.01 ou 0.05.

O teste de Cramér von-Mises (CVM) assume a funcao de ponderacao » = 1 na Equa-

céo[Ad]

W2=n / N [F,(2) — F*(x)]* dF*(x). (A.3)

Analogamente, o teste CVM rejeita H, se W2 > ¢;_,. Os valores criticos ¢;_,, também sao

tabelados.

A.2 O método de bootstrap

O método de bootstrap é uma abordagem alternativa, relativamente simples e pratica,
para encontrar intervalos de confianca para quantidades estimadas diretamente dos dados
[115]. Suponhamos que temos um conjunto de dados e desejamos calcular alguma medida
estatistica (média, por exemplo). Suponhamos, ainda, que ndo conhecemos a distribui¢cao
de probabilidades de origem desses dados. Nessa situacao, o método de bootstrap fornece
uma maneira ideal para calcular intervalos de confianga.

Explicitamente, suponhamos um conjunto de dados

B = {b1,bs, ..., by} (A.4)

para o qual queremos calcular alguma medida estatistica #. Vamos construir N subcon-

juntos re-amostrados aleatoriamente de %, denotados por

ot = {ay,as,...,a,} (1=1,2,...,N) (A.5)

sendo a;, talque j = 1,2,...,n, um dos elementos de %.

Para cada subconjunto <7, calculamos a medida 6, isto é,

~

O = {6]e),0[4), ..., 0]}, (A.6)
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O intervalo de confianga para a medida ¢, com nivel de significancia «, € dado por

(ALQ{] )inferior = @a/z [@]

A~

(0197 ])superior = @1_a/2[@]

sendo @5 0 (-quantil do conjunto o.

Assim, podemos interpretar o da seguinte maneira: existe uma chance de «.100% de )
estar fora do intervalo de confianga, ou ainda, garante-se com uma chance de (1—«).100%
qgue « esta dentro do intervalo de confianga. Os valores de a mais comuns sao a = 0.05 e

a = 0.01.
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APENDICE B

A EQUACAO DE FOKKER-PLANCK

Discutimos, brevemente, neste apéndice, o movimento Browniano a partir das equa-
cOes de Langevin para uma particula e a correspondente equacao de Fokker-Planck, que

governa a evolugcao temporal da densidade de probabilidade para essa particula.

B.1 A equacao de Langevin

Suponhamos uma particula imersa em um fluido apresentando um movimento Browni-
ano. Consideramos o caso simples de um movimento unidimensional. Assumimos que a
particula é livre para mover-se no fluido, mas que o efeito do fluido esta incluso adicionando
uma forga viscosa e uma for¢a aleatéria. Essa forga viscosa é proporcional a velocidade,
F = —av(t). O efeito de forgas de carater aleatério, £(t), é devido aos impactos “ale-
atérios” da particula com as moléculas do fluido. Assim, as equac¢des de movimento da

particula Browniana sao [116-118]

du(t)
dt

m— = —av(t) +£(t), (B.1)

sendo v(t) e x(t) a velocidade e posicao, respectivamente, da particula no tempo ¢, m é a

massa da particula e « é o coeficiente de friccdo. As Equagdes e[B.2]séo as equacdes
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de Langevin correspondentes ao movimento da particula Browniana.

Assumimos que £(t) € um processo com média igual a zero,
{€(t) =0, (B.3)

pois esperamos que a forca média sobre uma particula parada em um fluido seja nula. Se

multiplicarmos duas forcas aleatérias, supomos que seu valor médio seja

() &) = Bot—t), (B.4)

pois consideramos que os impactos sdo independentes em tempos diferentes. O fator de
ponderagéo, B, é uma medida da intensidade do ruido. Devemos ressaltar que se a forga
aleatéria nao for independente em tempos distintos, a Equacao deve ser substituida,

por exemplo, por

(@) &) =h(t—1), (B.5)

em que h (t —t'), diferente de B §(t — t'), ndo é nula para todo ¢t # t'.

Dividindo a Equagéo [B.1|por m, podemos reescrever a equagdo de Langevin na forma

dv(t)
dt

= —yv(t) + I'(¢), (B.6)

com~y = a/m e I'(t) = £(t)/m. Portanto, assim como a £(¢), o ruido I'(¢) & uma variavel

estocastica, isto €, uma variavel aleatéria dependente do tempo, cujas propriedades sao

(T(t)) =0 (B.7)

(T)T()) = Ao(t —t), (B.8)

em que A = B/m?.
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B.2 A equacao de Fokker-Planck

Resolver a equacao de Langevin (Equacao € equivalente a determinar a distribui-
¢ao de probabilidade P(z,t) em cada instante t. Consideramos o caso de uma equagao

de Langevin em uma variavel [118], isto €,

dx

== f@)+T(), 89

em que f(x) € uma fungdo apenas de z, que denominamos forga, e I'(t) é a variavel

estocastica cujas propriedades sdo conhecidas (suporemos as Equagdes e[B.g).
Discretizamos o tempo em intervalos de tempo 7. Assim, a posi¢do no instante ¢t = nr

sera x,, (= x(n7)) e a equagao de Langevin na forma discretizada sera

Tns1 = Tn + Tf(x,) + 70, (B.10)

emque [y, ['1, I's, ... formam uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes.
Em seguida, consideramos P,(z,,) como a distribuicdo de probabilidades da variavel

z, € g, a sua correspondente fungdo caracteristica (transformada de Fourier de P,(x,)),

dada por

gn(k) - <€ikmn> - / e/t Pn($n> dxy,. (B.11)
Entao,

gn+1(k) _ <€z’kxn+1> _ <€ik[;vn+7f(xn)+TFn]> (B.12)

e, uma vez que x, e I',, sdo independentes, temos

Gus(k) = (et rTtonl) (efhrin), (B.13)

Expandimos, agora, g,+1(k) em série de Taylor para todo x,,, até os termos de primeira

ordem em 7. O primeiro termo do produto na Equagéo [B.13|sera

(e [1 4 ikT f(2,)]) = (€Fn) + ik (f(2,) ™), (B.14)
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pois e/ = 1+ y +y*/2 + .... Analogamente, para o segundo termo, (¢**") escrevemos

. kQ 2 /12 k2

em que usamos as propriedades (I',) = 0 e (I'2) = A/7. Dessa forma, a Equagao [B.13]

sera reescrita como

AK?

o1 (k) = ga(k) + 7ik(f () e™) — T(GW")]- (B.16)

Notando que

() ) = (@) o) == [ L pa) P)de (87

dx oo dx
e
2/ ik & * e @
. ikxy ikxy ikx Pn : B.1
B ) = (o) = [ M SR@dn @)

chegamos que g,,1(k) — g.(k) conduz a equagéo

Pans(a) = Pa(e) = ~7[f(a) )] +7 5 wgP(a).  (B19)

Dividindo a equagéo [B.19|por 7 e depois tomando o limite 7 — 0, obtemos

—%[f(x) P(x,t)] + é a—2P(gc, t). (B.20)

0
il (@:t) = 2 Ox?

ot
A Equagéao|B.20|é a equagao de evolugao temporal da distribuicdo de probabilidade P(z,t)
para um movimento Browniano unidimensional, sendo uma das mais simples equagoes de
Fokker-Planck.
Ao empregarmos as substituicbes © — v e f(z) = —vyv(t) na Equagéoe usarmos
A/2 — D, vemos que a Equagao de Fokker-Planck [B.20|se reduz a
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d 0 0 [ OP(v,t)
—P(v,t) =y =—[vP(v,t)]+ — | D —= B.21
8t ( Y ) ’Yav[ ( ) )] a'U 8U ) ( )
sendo D uma constante relacionada ao ruido e v o coeficiente de fricgao.

Por fim, notemos que quando hé correlagdo entre I'(t) e I'(¢') para t # ¢’ ((I'(¢) I'(t')) #
AS(t —t')), a Equagdo [B.21| ndo podera ser usada para a obtengdo de P(v,t). Assim,
generalizagdes da Equacgéo B.21] devem ser investigadas para melhor descreverem a di-

namica de P(v, ).
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APENDICE C

ALGUMAS DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES

Nesse apéndice, apresentamos algumas familias de funcdes de densidade de probabi-
lidade, bem como uma rpida abordagem sobre cada uma delas, pois sdo Uteis para uma

melhor compreenséo deste trabalho.

C.1 Distribuicao Gaussiana ou Normal

Uma variavel aleatéria X é definida ser normalmente distribuida se sua densidade de

probabilidade é dada por

1 o 2
Pa(z;p,0) = Norrs exXp <—%> : (C.1)

em que os parametros ;1 € o sao tais que —oo < u < oo € o > 0. Qualquer distribuicao
definida pela funcdo densidade de probabilidade dada na Equacéao € chamada de
distribuicdo Gaussiana ou Normal [76,111,[119]. Os simbolos ;. e o2 representam a média
e a variancia da distribuicao, respectivamente.

Se a variavel aleatéria normal tem média 0 e variancia 1, ela é chamada de uma va-
ridvel aleat6ria normal normalizada ou padronizada. Para uma variavel aleatéria normal

padronizada, a densidade [Equagao é reescrita como

2
Po(z;p=0,0=1) = \/;_77 exp <_x_> : (C.2)
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A distribuicdo Gaussiana surge como um primeiro modelo a ser considerado para o
comportamento de muitos fendmenos aleatérios. Ela também é a forma limite de varias
outras distribuicées de probabilidade. Mostramos alguns desses limites nas sec¢des deste
apéndice. A distribuicdo Gaussiana também é a distribuicdo limite no famoso Teorema
Central do Limite, que € um dos mais importantes teoremas em probabilidade e esta-
tistica. Resumidamente, esse teorema implica que a soma de n variaveis aleatorias ¢;

independentes e com variancia finita [119],

Z=+&+ -+ &, (C.3)

€ bem aproximada por uma Gaussiana quando n € grande.

C.2 Distribuicao g-Gaussiana

A distribuicao g-Gaussiana é conhecida por ser uma atratora de certos sistemas corre-

lacionados e é uma distribuigcdo que, sob vinculos apropriados, maximiza a entropia

1= 2 P(x)tdx

S,
q Q—l

(g eR), (C.4)

sendo P(x) uma densidade de probabilidade [95,120,121]. A Equagéoconduz auma
extensdo da mecanica estatistica classica de Boltzmann-Gibbs (BG), conhecida como a
mecanica estatistica ndo-extensiva de Tsallis. Em contraste com a g-Gaussiana, a distri-

buicdo Gaussiana maximiza a entropia de Boltzmann-Gibbs,

Spe = — /OO P(x) In P(z)dx, (C.5)

—0Q

sob vinculos apropriados. Quando tomamos ¢ — 1 na Equagédo[C.4} vemos que S; = S¢p.
Isso indica que resultados obtidos a partir de S, podem ser vistos como generalizagdes

daqueles obtidos a partir de Sgg.
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Antes de discorrermos sobre uma breve revisao e propriedades da distribuicao g-Gaussiana,

introduzimos a fungéo g-logaritmica e sua inversa, a g-exponencial, como

l—q_l
In,(z) = xl — (z > 0) (C.6)
e
. 1+(1-qa]™ 1+ (1-q)z>0 )
0 1+ (1—¢)x<0.

Essas fungdes reduzem as funcdes logaritmica e exponencial usuais no limite ¢ — 1.

A distribuicao g-Gaussiana para —oo < ¢ < 3 é definida como [122,/123]

1

Py(w; pg,04) = Ag/By [1 +(q—1) By (z — “q)Q] e

B (o2 (C.8)
= A, \/E]quQ( Ha)™
Os parametros 1, (g-média) e o, (g-variancia) sdo dados por
ffo z [Py(z)) dz
= = == C.9
e = e =T TRl da ©9)
e
oo = g)? [Py(2)]7 da
o2 = ((z — py)*)g = J v (C.10)

Jo Py @)l de

reduzindo aos usuais quando ¢ — 1. Por sua vez, os parametros A, e B, representam o

fator de normalizacdo e a largura da distribuicao, respectivamente, e sdo dados por
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( F[ 5—3q

1-q ~130=9

— <1

™ T 1

1 oh] l<qg<3
\ F[2(3;;{1)] q ’

-1

B,=[38-1q)0]] q € (—00,3). (C.12)

Considerando o caso especial em que i, =0 e 03 = 1, temos a g-Gaussiana normali-

zada. Nesse sentido, a Equacéo [C.8|pode ser reescrita como

A 1 T
100 ] ] ] ] v v ] ] ] ]
A — =1
—=1.1

10" —y
—~ 9=1.4
X 02 i
N~— 10' / \ =—0=1.
O
D_ / 0

10_3 // \\

107k

8 6 4 2 0 2 4 6 8
X

Figura C.1: Exemplos de distribuicées g-Gaussianas. No limite ¢ — 1, a distribui¢cdo recu-
pera a forma de uma Gaussiana usual.

A distribuicdo g-Gaussiana reproduz a distribuicdo Gaussiana usual no limite ¢ — 1

(Equagao [C.1), tem um suporte compacto para ¢ < 1 e decai como uma lei de poténcia
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paral < ¢ < 3. Para 3 < ¢, a Equagao [C.8|ndo é normalizavel. A variancia usual é finita
para ¢ < 5/3 e, para a g-Gaussiana normalizada é dada por (3 — ¢q)/(5 — 3¢). A vari-
ancia usual da g-Gaussiana diverge para 5/3 < ¢ < 3, embora a g-variancia permanece
finita para o intervalo completo —oo < ¢ < 3. Na Figura temos a representagao de

distribuicbes g-Gaussianas para alguns casos em que 1 < ¢ < 5/3.

C.3 Distribuicao Gaussiana Alongada

E bem conhecido que a distribuicdo Gaussiana Alongada é a solugéo analitica da equa-
cao de difusdao andmala de Richardson. Também aparece como solugao de algumas equa-
¢cOes de difusao fracionaria. Além disso, é aplicada em varios outros contextos, por exem-
plo, no estudo da distribuicdo de amplitudes sonoras em musica [101,103,/106].

A Gaussiana Alongada com média nula € comumente escrita como

Py(x) = Ny exp(—a |z]*), (C.14)
com
N all? C.1
2T [1+1/8] (C.19)

a constante de normalizagdo, a > 0, s > 0 e —oco < x < oo. Para o desvio padréo,

obtemos

T[3/s] {5—8/2 T[1+1/s]T [3/3]8/2}_2/5
7= sT[L+1/s] ‘ (C.16)

Na Figura[C.2] temos alguns exemplos dessa distribuicdo quando variamos o paradmetro
s. Quanto menor o valor que s assume, mais lento € o decaimento da cauda da distribuigéo,
ou seja, a cauda tende a ser mais alongada. Por isso, essa distribuicao é muitas vezes
chamada de Gaussiana Alongada. No limite s — 2, a forma da distribuicdo Gaussiana €

recuperada.
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Figura C.2: Exemplos de distribuices Gaussianas Alongadas. No limite s — 2, a distribui-
cao Gaussiana usual é recuperada.

C.4 Distribuicao g-Gaussiana Alongada

No contexto de termo-estatistica ndo-extensiva, o papel desempenhado pela distribui-
¢ao Gaussiana normalizada é estendido para as distribuigcdes g-Gaussianas generalizadas.
Nesse mesmo cenario, podemos estender as Gaussianas Alongadas para g-Gaussianas
Alongadas. As distribuicdes g-Gaussianas Alongadas formam uma familia versatil que
pode descrever problemas com suporte compacto, assim como problemas com distribui-
¢Oes de cauda longa. Por exemplo, elas aparecem como solugédo de equagdes de difusao
nao-lineares [109].

A g-Gaussiana Alongada (com média nula) com parametros a e s € dada por [109,/124]

1

7 1= (g—1)clz[]} para g # 1

Py(x) = (C.17)

exp (—c|x|*) seq=1.

com a notagdo [-], correspondendo a [-| se seu argumento ndo é negativo e igual a zero

se seu argumento é negativo. Aqui, Z(c) é o fator de normalizagéo, dado por
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(1—q)—1B(§,—ql—l—§> paral —s<qg<1
Z(a)226‘5< 1)+ B (L -L 41 rag>1
S B para g
(T [3] seqg=1
(C.18)
em que B(z,y) = % denota a fungdo Beta. O parametro ¢ esta relacionado aos mo-

mentos da densidade de probabilidade e, além disso, ¢~s éum parametro de escala. Para
0 caso em que s = 2, a Equacao se reduz a distribuicdo g-Gaussiana (Equacao
[C.8). Por outro lado, o limite ¢ — 1 na Equagéo corresponde a distribuicdo Gaus-
siana Alongada (Equagéo [C.14). Consequentemente, podemos considerar a distribuicéo
g-Gaussiana Alongada como uma interpolacédo das distribuicdes g-Gaussiana e Gaussi-
ana Alongada, as quais tém sua forma tipica recuperada quando tomamos os limites apro-
priados na Equagéo [C.17] A distribuicdo Gaussiana, por sua vez, é obtida nos limites
qg — 1es — 2naEquacgao A Figura [C.3] mostra alguns exemplos de distribuigdes

g-Gaussianas Alongadas.

0
10 E - 0 L ——g=1.0, 5220
E ecoe Si1'8
10"k R
g 3 q=1.3
P [ g=1.4
2 107
23 3
o i
107
10_4 :— ...
E". f.. [P PR B

8 6 4 2 0 2 4 6 8

Figura C.3: Exemplos de distribuicées g-Gaussianas Alongadas. Considerando simultane-
amente os limites ¢ — 1 e s — 2, a distribui¢do recai no caso Gaussiano usual. As linhas
pontilhadas representam as distribuicbes com o parametro ¢ = 1.2 fixo, enquanto que nas
linhas continuas s = 1.8 foi mantido fixo.
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APENDICE D

METODO DA MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Quando propomos um modelo para caracterizar um certo conjunto de dados, devemos
ter em mente qual o método que proporcionard uma melhor qualidade nos valores dos
parametros de ajuste estimados. Nesse sentido, discutimos neste apéndice o método de
Maxima Verossimilhanga.

Antes de definirmos os estimadores da Maxima Verossimilhanca (MV), introduzimos
a funcao de verossimilhanca [87,[111,125]. A funcdo de verossimilhanca de n variaveis
aleatérias X, X, ..., X,, é definida como sendo a densidade conjunta de probabilidades
das n variaveis aleatérias, fx, .. x,(z1,...,2,;6), tida como uma funcé@o do parametro 6.
Considerando x4, xs, . . ., x, dados, o valor particular de 6 que é “mais provavel de ocorrer”
é aquele tal que fx, . x,(z1,...,2,;0) € maxima. Por simplicidade, a seguir usamos a
notagdo L(0) = L(0;z4,...,x,) para designar a fungdo de verossimilhanga na definicao
de um estimador da MV.

Se X3, ..., X,, € uma amostra aleatéria da densidade f(x;#), entdo a fungao de veros-

similhanga é f(x1;0) f(x9;0)--- f(x,;6). Assim, a fungéo de verossimilhanga é

L(0) = f(x1;0) f(22;0) -+ f(20;0) (D.1)
e entdo o estimador da Maxima Verossimilhancga é a solugdo da equacéao

dL(d)
— =0 (D.2)
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Além disso, L(#) e L*(¢#) = In L(#) tém seus maximos no mesmo valor de 6 e, por isso,
algumas vezes é mais conveniente encontrar o maximo do logaritmo da verossimilhanga.
Se a funcao de verossimilhanca contém k parametros, isto &,
n
L(01,0, ..., 0k) = | [ f(xi; 01,02, 0k), (D.3)

i=1

entéo, os estimadores da MV s&o as solugdes das k£ equacgdes:

OLb1,...,0)
89,

=0 (i=1,2,...,k) (D.4)

Nesse caso, também pode ser mais conveniente o uso do logaritmo da verossimilhancga.
Para exemplificar esse método, consideramos uma amostra de tamanho n da distribui-

cao Gaussiana cujas densidade de probabilidade e funcao de verossimilhangas sao

N2
fla;p,0) = ﬁ exp (—%) (D.5)

n 1 n/2 1 n
L=]]fipo)= (mQ) exp [—ﬁ (; —u)2] , (D)

i=1 =1

respectivamente. Entao, o logaritmo da funcéo de verossimilhanca é

1 n
* 2 2
L* = —§ In 27?—5 In o ~ 503 il(xi—u) : (D.7)

como >0e —oo < pu < oo.
Podemos encontrar o maximo dessa fungdo maximizando-a em relagéo a p e o2, ou

seja, usando

aL* 1
== Z (D.8)

=1
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oL* n 1 <& 5
e T - = 0. D.9
Oo? 202 * 204 Zzzl(x 1) (D-9)

Por fim, as solugbes dessas duas Ultimas equagbes para j e o2 nos fornecem os esti-
madores da MV, que séo

~ 1 i
M:E E T (D.10)
i=1
e
1 n
~2 —=\2
= — i — )7, D.11
7= 2D D)

0s quais correspondem a média u e a variancia o dos dados
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APENDICE E

DISTRIBUICAO DAS POSICOES

Neste apéndice, estendemos de maneira breve a discussao para os resultados referen-
tes as distribuicbes das posicoes do COP empregando os mesmos dados analisados no
Capitulo 2l Seguindo um procedimento similar ao tomado para as séries da velocidade,
os parametros de ajuste obtidos para a distribuicdo das posi¢cdes global foram ¢ préoximo
de 1 quando empregamos g-Gaussianas e s proximo de 2 para Gaussianas Alongadas
em ambas as diregdes, antero-posterior (AP) e médio-lateral (ML). Explicitamente, esses
valores globais foram ¢ = 1.010 (¢ = 1.059) e s = 2.023 (s = 1.928) para AP (ML). A assi-
metria nas duas direcdes foi proxima de zero, —0.02 (—0.07), e a curtose 3.02 (3.22) para
AP (ML). Para cada individuo, os valores de ¢ e s, assimetria e curtose, permaneceram
proximo daqueles globais. Para os testes de significancia estatistica (Anderson-Darling e
Cramér-von Mises), menos de 18% (22%) das 160 séries da posicdo nio foram rejeitadas
ao nivel de 1% para g-Gaussianas (Gaussianas Alongadas) em ambas as direcdes. Esses
resultados mostram que o comportamento nao-Gaussiano para as séries da posicao é sutil
ou quase imperceptivel. Nas Figuras e [E.2, ilustramos as distribuicdes das posicdes

globais, P(y) e P(x), e seus respectivos resultados individuais, em que

Y —p
y:

T = : (E.2)
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Figura E.1: A) Distribuicdo das posi¢cdes do COP normalizada na dire¢cao antero-posterior,
P(y). Os circulos abertos correspondem aos dados. As linhas pontilhadas representam
uma Gaussiana com meédia igual a zero e desvio padréo unitario. As linhas continuas
referem-se a uma g-Gaussiana (alaranjado) e uma Gaussiana Alongada (amarelo) com
g = 1.010 e s = 2.023. B) Valores dos parametros g e s obtidos para cada individuo. As
linhas verticais solidas sdo as distancias entre os valores experimentais e aqueles obtidos
a partir de uma Gaussiana (linhas tracejadas vermelhas).

0s quais representam as diregdes AP e ML, respectivamente.
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Figura E.2: A) Distribuicdo das posigdes do COP normalizada na direcdo médio-lateral,
P(x). As linhas pontilhadas representam uma Gaussiana com média igual a zero e des-
vio padrao unitario. Os circulos abertos correspondem aos dados. As linhas continuas
referem-se a uma g-Gaussiana (alaranjado) e uma Gaussiana Alongada (amarelo) com
qg = 1.059 e s = 1.928. B) Valores dos parametros g e s obtidos para cada individuo. As
linhas verticais sélidas sdo as distancias entre os valores experimentais e aqueles obtidos
a partir de uma Gaussiana (linhas tracejadas vermelhas).
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APENDICE F

PARAMETROS INDIVIDUAIS ESTIMADOS

Valores estimados das distribuicdes Gaussianas generalizadas.

Tabela F.1: Valores individuais e globais dos parametros da distribuicées g-Gaussiana (g-
G), Gaussiana Alongada (GA) e g-Gaussiana Alongada (g-GA) para a posic¢ao bipodal nas
diregbes antero-posterior e médio-lateral

Bipodal AP ML
#individuo | ¢oG  GA ¢GA(gs)| ¢G GA gGA(q,s)
1 | 1.238 1.399 (1.06,1.53) | 1.189 1.494 (1.04, 1.59)

2 1199 1.391 (1.00,1.39) | 1.162 1.472 (1.00, 1.47)

3 | 1.236 1.259 (1.00,1.26) | 1.142 1.425 (1.00, 1.43)

4 1.300 1.226 (1.00,1.23) | 1.200 1.469 (1.03, 1.54)

5 | 1.293 1.196 (1.00,1.20) | 1.140 1.526 (1.00, 1.53)

6 | 1.225 1.328 (1.00,1.33) | 1.169 1.418 (1.00, 1.42)

7 | 1.244 1230 (1.00,1.23) | 1.207 1.296 (1.00, 1.30)

8 1.309 1.179 (1.00,1.20) | 1.196 1.406 (1.00, 1.41)

9 | 1.255 1.267 (1.00,1.27) | 1.226 1.355 (1.00, 1.36)
10 1194 1.374 (1.00,1.37) | 1.173 1.407 (1.00, 1.41)
11 | 1.250 1.338 (1.00,1.34) | 1.185 1.494 (1.02, 1.54)
12 | 1.257 1.311 (1.00,1.31) | 1.214 1.411 (1.00, 1.41)
13 | 1.165 1.488 (1.00,1.49) | 1.104 1.619 (1.00, 1.62)
14 | 1.215 1.323 (1.00,1.32) | 1.162 1.431 (1.00, 1.43)
15 | 1.225 1.348 (1.00,1.35) | 1.115 1.588 (1.00, 1.59)
16 | 1.261 1.224 (1.00,1.22) | 1.215 1.299 (1.00, 1.30)

Média | 1.242 1.305 (1.00,1.31) | 1.175 1.444 (1.00, 1.46)
Global | 1.244 1.301 (1.00,1.30) | 1.177 1.443 (1.00, 1.44)
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Tabela F.2: Valores individuais e globais dos parametros da distribuicbes g-Gaussiana (g-
G), Gaussiana Alongada (GA) e g-Gaussiana Alongada (g-GA) para a posi¢ao unipodal
(direita) nas dire¢des antero-posterior e médio-lateral

Unipodal (D) AP ML
#individuo | G GA ¢GA(gs)| ¢G GA gGA(q )
1 | 1.254 1.412 (1.09,1.61) | 1.317 1.256 (1.09, 1.43)
2 | 1.214 1.492 (1.09,1.69) | 1.308 1.242 (1.00, 1.24)
3 | 1.191 1529 (1.09,1.74) | 1.275 1.329 (1.05,1.43)
4 1 1.316 1.292 (1.09,1.47) | 1.321 1.254 (1.09, 1.44)
5 | 1.299 1.286 (1.09,1.47) | 1.386 1.114 (1.09, 1.29)
6 | 1.227 1.436 (1.09,1.64) | 1.219 1.450 (1.09, 1.66)
7 | 1.228 1.425 (1.06,1.56) | 1.268 1.315 (1.00, 1.32)
8 | 1.242 1.421 (1.09,1.62) | 1.294 1.276 (1.01,1.30)
9 1290 1.323 (1.09,1.51) | 1.284 1.338 (1.09, 1.53)
10 | 1.163 1.591 (1.09,1.81) | 1.234 1.433 (1.09, 1.63)
11 | 1.215 1.471 (1.09,1.68) | 1.368 1.137 (1.08, 1.29)
12 1 1.210 1501 (1.09,1,71) | 1.342 1.217 (1.09, 1.40)
13 | 1.188 1.549 (1.09,1.76) | 1.267 1.369 (1.09, 1.55)
14 | 1.247 1.415 (1.09,1.62) | 1.291 1.302 (1.09, 1.49)
15 | 1.210 1.491 (1.09,1.70) | 1.235 1.407 (1.00, 1.41)
16 | 1.255 1.390 (1.09,1.59) | 1.293 1.313 (1.09, 1.50)

Média | 1.234 1.439 (1.09,1.64) | 1.293 1.297 (1.07,1.43)
Global | 1.235 1.434 (1.15,1.77) | 1.297 1.290 (1.09, 1.47)
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Tabela F.3: Valores individuais e globais dos parametros da distribuicbes g-Gaussiana (g-
G), Gaussiana Alongada (GA) e g-Gaussiana Alongada (g-GA) para a posi¢ao unipodal
(esquerda) nas dire¢cdes antero-posterior e médio-lateral

Unipodal (E) AP ML
#individuo | ¢G GA ¢GA(gs)| ¢G GA ¢GA(qs)
1 1293 1.318 (1.09,1.51) | 1.341 1.191 (1.06, 1.31)
2 | 1.196 1524 (1.09,1.73) | 1.294 1.273 (1.00, 1.27)
3 | 1.189 1527 (1.06,1.66) | 1.215 1.447 (1.00, 1.45)
4 | 1.400 1.064 (1.09,1.22) | 1.377 1.141 (1.09, 1.31)
5 | 1.337 1.213 (1.09,1.40) | 1.356 1.176 (1.09, 1.36)
6 | 1.221 1.450 (1.09,1.65) | 1.225 1.430 (1.01,1.45)
7 | 1.239 1.390 (1.05,1.50) | 1.240 1.357 (1.00, 1.36)
8 | 1.300 1.304 (1.09,1.49) | 1.294 1.288 (1.07,1.43)
9 | 1.280 1.346 (1.09,1.54) | 1.306 1.268 (1.09, 1.46)
10 1199 1502 (1.09,1.71) | 1.277 1.326 (1.07,1.47)
11 | 1.242 1.413 (1.09,1.61) | 1.351 1.170 (1.09, 1.35)
12 | 1.225 1.456 (1.09,1.66) | 1.344 1.205 (1.09, 1.38)
13 | 1.261 1.406 (1.09,1.60) | 1.282 1.342 (1.09, 1.53)
14 | 1.182 1558 (1.09,1.77) | 1.284 1.315 (1.05,1.42)
15 | 1.245 1.422 (1.09,1.62) | 1.307 1.273 (1.09, 1.46)
16 | 1.202 1503 (1.09,1.71) | 1.284 1.305 (1.09, 1.50)

Média | 1.251 1.399 (1.09,1.58) | 1.298 1.282 (1.06, 1.41)
Global | 1.256 1.390 (1.14,1.69) | 1.302 1.274 (1.07,1.42)
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APENDICE G

TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANCA

Suponhamos que temos certa amostra de dados que pode ser bem aproximada por
duas distribuicbes completamente especificadas e desejamos determinar qual delas me-
lhor descreve a amostra. Isso significa que devemos testar uma hip6tese nula simples
contra uma hipotese alternativa simples. Nesse sentido, apresentamos neste apéndice o
Teste da Razao de Verossimilhanca (TRV) ou Likelihood-Ratio Test.

O TRV é um teste estatistico que compara o valor do logaritmo da verossimilhanga de
modelos hierarquicamente préximos, um modelo relativamente menos restritivo com um
modelo mais restritivo (i.e., existe uma diferenga no niumero de graus de liberdade entre
os dois modelos), e determina qual deles ajusta um particular conjunto de dados signifi-
cativamente melhor [79,/110,/111,[126]. A férmula para o TRV é razoavelmente simples de

calcular, ou seja, como

—2In)\,=—-21In [—] : (G.1)

em que L, denota a verossimilhanga do modelo menos restritivo (aquele com mais pa-
rametros), Ly € a verossimilhangca quando os parametros sao restritos (e reduzidos em
namero) e A\, é arazao entre Ly e L;. Consideramos a hipétese de que r parametros sao
perdidos (i.e., Ly tem r parametros a menos que L;). O principio generalizado do Teste
da Razao de Verossimilhanca estabelece que L, seréa rejeitada para \,, pequeno. Como
—2 In )\, cresce quando ), diminui, um teste que é equivalente a um TRV generalizado é

aquele que rejeita Ly para —2 In \,, grande. Entdo, assumimos que o teste estatistico re-
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sultante (Equagao |G.1) tem uma distribuicdo Qui—Quadrad aproximada, 2, com r graus

de liberdade. Assim, a hipétese de L, ser verdadeira é rejeitada se e somente se

X2 =—21In )\n > X%—a(r)v (G4)

emque x?_(r) éo quanti de ordem (1 — «) da distribuicdo Qui-Quadrada com r graus
de liberdade e, a é frequentemente tomado sendo igual a 0.05 ou 0.01.

Em nosso caso, o numero de parametros adicionados a distribuicdo g-Gaussiana Alon-
gada foi » = 1 e os quantis da distribuicdo Qui-Quadrada calculados sado dados por:
Xi_00s = 3.84 e x? 50 = 6.63. Adotamos aqui o valor de x7 ;s = 3.84 em nossas
analises. Primeiro comparamos os modelos {F,, P} e {F;, F,s} para a posi¢do bipo-
dal em ML. Verificamos que a g-Gaussiana Alongada ajustou os dados significantemente
melhor que a g-Gaussiana (y? = 3273.76%), no entanto o parametro adicional nao foi esta-
tisticamente significativo quando comparado com a Gaussiana Alongada (y? = —13.84).
Os simbolos (*) e () representam a comparagao dos modelos {P,, P} e {P;, P,}, res-
pectivamente. Os valores x? obtidos para as posigdes unipodais em ML foram altamente
significativos para a rejeicdo dos modelos mais restritivos, isto é, para a direita (esquerda),

X2 = 1560.64* (1967.84*) e x? = 340.69' (242.84"). Qualitativamente, encontramos os

'Suponhamos que temos um conjunto de n variaveis independentes x; distribuidas por densidades Gaus-
sianas, com médias p; e desvios padroes o;. A soma

n 2
u=3" (m;“) (G.2)

€ conhecida como Qui-Quadrada. Uma vez que x; € uma variavel aleatéria, u também serd. Quando p; =0
e o; = 1, podemos escrever a densidade de probabilidade de u (distribuigao Qui-Quadrada) como

()2~ exp[—u/2]

P) = =715 /9

(G.3)

para u > 0. O parametro inteiro r dessa distribuicdo designa o nimero de graus de liberdade que pode ser
interpretado como um parametro relacionado ao namero de variaveis independentes na soma [79L127].
2Definigdo de Quantil:

Seja X uma variavel aleatéria com uma fungdo de distribuicdo F, tal que F(z) = P(X < z) para todo
xz. Seja 0 < p < 1. Entdo, um nimero x é chamado de quantil de ordem p de F', ou de X, se F(z) = p
ou, de forma geral, se F'(z) > pe P(X > z) > (1 — p). A definicdo com F'(z) = p aplica-se a todas
as distribui¢bes continuas. Para muitas das distribuicdes usadas em estatistica, como, por exemplo x2, 0s
quantis especificos sdo usualmente de ordem p = 0.95, 0.975 e 0.99 [128l|129].
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mesmos resultados quando olhamos para a direcao antero-posterior, ou seja, temos para
bipodal, > = 5681.13* e x> = —16.11%, e unipodal direita (esquerda), x> = 258.18* e
2 = 859.36" (x? = 474.37* e x? = T47.63).

Quando comparamos os ajustes das distribuigbes P,, P; e P, com a distribuicdo das
velocidades global na condi¢ao bipodal, verificamos que ndo houve uma melhora sensivel
em relago a distribuicdo P, quando empregamos a distribuicéo F,;, uma vez que as cau-
das colapsaram. Isso pode indicar que talvez ndo seja necessario usar uma g-Gaussiana
Alongada nesse caso. Por outro lado, ao comparamos essas trés distribuicbes na condigao
unipodal, constatamos uma melhor aproximagdo usando F,; que empregando F, ou F.

A Tabela mostra os valores 2 do Teste da Raz&o de Verossimilhanga para os casos
individuais, tanto para {F,, F,s} quanto para {F;, F,s}, na direcdo ML. Para a posicdo bipo-
dal, nenhuma série rejeitou P, em relacédo a F,. Isso significa que P, foi significativamente
melhor para descrever todos os conjuntos de dados. Por outro lado, quando comparamos
P,s com Py, todas as séries rejeitaram o modelo com mais parametros. Nesse caso, o teste
revelou que P, € uma distribuicdo melhor para representar os dados. Na posicao unipodal
direita, apenas uma série rejeitou F,; quando comparada com F, e quatro séries foram re-
jeitadas quando P, foi comparada com F;. E na posi¢&o de unipodal esquerda, nenhuma
série rejeitou a distribuicdo g-Gaussiana Alongada em comparagao com a g-Gaussiana,
enquanto que quatro rejeitaram-na quando comparada com a Gaussiana Alongada.

Esses resultados também sao exibidos na Tabela[G.2] mas na direcédo antero-posterior.
Na posigao bipodal, temos que F,, foi rejeitada para nenhuma (quinze) série(s) quando
comparada a P, (P;). E para a posigdo unipodal direita (esquerda), oito (cinco) séries re-
jeitaram FP,; em comparagdo com F, e, zero (zero) em comparagédo com FP,. Apesar de
haver flutuagdes nas medidas de individuo para individuo, no geral os resultados individu-
ais ainda mantém a esséncia daqueles obtidos para as séries globais.

Podemos, ainda, realizar esse mesmo teste nas N = 160 séries temporais da veloci-
dade do COP. Fazendo isso, obtemos 0s seguintes valores de x? nas diregées ML (AP): 19
(5) séries para bipodal, 51 (114) séries para unipodal direita e 39 (112) séries para unipodal
esquerda rejeitam P,; em comparacdo com F,; 152 (155) séries para bipodal, 99 (73) séries
para unipodal direita e 106 (75) séries para unipodal esquerda rejeitam F,, em comparagéo

com P,.
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Tabela G.1: Valores x? do Teste da Razédo de Verossimilhanga comparando os modelos
{F,, P} e {Ps P,} obtidos para os casos individuais para as posi¢cbes de bipodal (B),

unipodais direita (UD) e esquerda (UE) na dire¢cdo médio-lateral

{Pys Fys} {Ps, Pys}
#Individuo B uD UE | B uD UE
1 45568 126.837 211.249| 2.638 20.136 10.741
2 210.074 324910 337.192| -0.113 -0.065 -0.103
3 325.918 108.018 121.434 | -0.233  7.000 -0.044
4 58.680  57.431  89.466 | 1.447 51.479 60.209
5 168.852  66.119  43.507 | -0.127 70.521 70.618
6 293.053  20.901 102527 | -0.156 30.744  0.261
7 447501 189.441 242953 | -0.232 -0.103 -0.076
8 219.538 193.907 119.932| -0.116  0.347 13.071
9 215.251 3.238  49.634 | -0.141 60.365 50.685
10 298.761 9.509  95.676 | -0.157 46.892 12.097
11 56.836 213.936 147.629 | 0.924 16.066 36.385
12 121.977 37116  104.881 | -0.021 62.917 40.922
13 115.315  59.488  48.883| -0.082 23.793 37.121
14 270.656  93.526 119.127 | -0.145 21.191  7.064
15 136.765 126.398  82.333 | -0.097 -0.032 35.038
16 390.943  19.252  93.261 | -0.162 56.743 20.778
Global ~ 3273.760 1560.640 1967.840 | -13.840 340.690 242.840
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Tabela G.2: Valores x? do Teste da Razédo de Verossimilnanga comparando os modelos
{F,, P,}e{P, P,} obtidos para os casos individuais para as posi¢gées bipodal (B), unipo-
dais direita (UD) e esquerda (UE) na direcao antero-posterior

{Py, Pys} {Ps, Pys}
#Individuo B ubD UE ‘ B ubD UE
1 75.843 -44.877 39.849 \ 8.224 90.388 44.248
2 293.119  -2.071  13.658 ‘ -0.111 44337 31.909
3 516.540 1.798  32.238 ‘ -0.185 41.237  8.542
4 346.671 24.184  88.466 ‘ -0.122  48.013 72.028
5 539.935 76.925 70.179 ‘ -0.179  33.338 55.945
6 361.377 16.816  34.347 ‘ -0.128  41.906 21.929
7 5562.923 60.019 83.159 ‘ -0.196 8.045  6.498
8 392.574 7.701 -7.535 ‘ -0.066 48.142 71.396
9 441.667 39.200 -23.039 ‘ -0.148 44.362 82.979
10 325.342 3.189 12.745 ‘ -0.199 32.249 32.512
11 201.140 -4.183 13.568 ‘ -0.034 60.387 48.967
12 256.378 -16.540 4.959 ‘ -0.049 60.635 49.155
13 200.067 -4.649 -34.611 ‘ -0.094 44.427 77.644
14 404.646 -23.889 2173 ‘ -0.194  77.063 34.029
15 334.241 6.380 -13.147 ‘ -0.114  40.559 65.518
16 524.797 19.432 19.161 ‘ -0.238 44.160 23.839

Global 5681.130 258.180 474.370 | -16.110 859.360 747.630
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