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Resumo

A evolução temporal do centro de pressão (COP) é um sinal amplamente utilizado
no estudo do movimento postural humano na condição ereta e quase estática. No
presente trabalho investigamos padrões (temporais) nos cruzamentos de zero do sinal
do COP. Esses padrões são quantificados por meio dos dos seguintes índices: bursti-
ness, burstiness corrigido, excesso de skewness, excesso de curtose, memória e excesso
de variação local. Aplicamos esses índices na análise de movimentos posturais de 20
indivíduos nas posições bipodal e unipodal (direita e esquerda). Os resultados in-
dicam a presença de padrões temporais não homogêneos nas condições experimentais
analisadas. Além disso, verificamos que esses índices são capazes de identificar diferen-
ças entre as condições bipodal e unipodal. Por fim, discutimos possíveis implicações
dos nossos resultados no estudo do altamente complexo sistema de controle postural
humano.

Keywords: Centro de pressão (COP), tempos entre eventos, burstiness, memória,
variação local.
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Abstract

Center of pressure (COP) signals have been largely applied in the study of postural
sway during quiet standing. Here we investigated (temporal) patterns of COP zero
crossings by using burstiness, corrected burstiness, excess of skewness, excess of kur-
tose, memory and excess of local variation. We applied these indices in the analysis of
postural movements of 20 subjects, under bipedal and unipedal (right and left) condi-
tions. We found non-homogeneous temporal patterns in all experimental conditions.
In addition, the present indices were able to capture differences between bipedal and
unipedal conditions. Finally, we discussed implications of our results in the study of
the highly complex postural control system.

Keywords: Center of pressure (COP), interevent times, burstiness, memory, local
variation.
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Introdução

A manutenção do equilíbrio e da orientação do corpo humano em posição ereta é
essencial para a realização de atividades normais do dia a dia. Mesmo estando em
uma posição ereta aparentemente estática, o corpo humano apresenta movimentos
posturais (ou flutuações posturais) para manter o equilíbrio. Do ponto de vista da
mecânica, o equilíbrio do corpo depende das forças e torques (externos e internos) que
são aplicados sobre ele. As forças externas mais comuns são a força gravitacional e a
força de reação do solo. As forças internas incluem as de origem fisiológica, como as
forças relacionadas à circulação sanguínea e à respiração [1, 2].

Os ajustes posturais ocorrem tipicamente de forma involuntária, como uma res-
posta do Sistema de Controle Postural (SCP) a diversos estímulos. Para manter o
equilíbrio do corpo, o SCP atua nos sistemas nervoso, sensorial e motor. O sistema
sensorial gera informações sobre a posição das partes do corpo em relação às demais
partes e em relação ao ambiente. O sistema motor é o responsável por fazer as cor-
reções e ajustes na postura por meio da ativação dos músculos. O sistema nervoso
central processa as informações fornecidas pelo sistema sensorial e envia impulsos ner-
vosos aos músculos, gerando respostas neuromusculares [1, 2]. A integridade do SCP
pode ser avaliada por meio de testes de posturografia. Nesse contexto, os movimentos
posturais de um indivíduo podem ser caracterizadas por meio de um sinal (ou série
temporal) que corresponde à posição do centro de pressão (COP) ao longo do tempo.
Esse sinal pode ser obtido por meio de um dispositivo chamado plataforma de força.
Basicamente, o COP corresponde ao ponto de aplicação da componente vertical da
força de reação da superfície em que o indivíduo está posicionado [1, 2].

Devido à complexidade do sistema de controle postural, dezenas de índices têm
sido utilizados para caracterizar diferentes aspectos do sinal do COP [3–5]. Vários
desses índices são utilizados para quantificar efeitos da idade, risco de queda e a pre-
sença de diversos tipos de patologia que afetam o SCP — por exemplo, Alzheimer,
Parkinson, patologias da visão e disfunções no joelho [2,3]. Índices baseados no COP
são amplamente utilizados há décadas. Em 1981, por exemplo, a International So-
ciety of Posturography sugeriu o uso de dois índices baseados no COP: a velocidade
média e distância RMS (root mean square). Outros exemplos incluem a distância
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pico a pico (ou range), a frequência média e a frequência centróide ou frequência de
cruzamentos de zero do COP [3]. Por volta de 1993-1995, a evolução temporal do
COP começou a ser investigada por meio de técnicas de física estatística relacionadas
a caminhadas aleatórias e processos de difusão. [6–10]. Nas últimas décadas vários
outros métodos foram propostos e aplicados no estudo de sinais do COP. Alguns são
inspirados na mecânica estatística, na dinâmica não linear e no estudo de sistemas
complexos [11–23].

Alguns índices utilizados para a análise de sinais do COP são baseados nos cruza-
mentos de zero do sinal. Um dos mais conhecidos é a frequência de cruzamentos de
zero [3]. Outros índices baseados no conceito de cruzamentos de zero do sinal não utili-
zam o COP mas a componente vertical ou a componente horizontal da força de reação
da superfície [24, 25]. Mais recentemente, padrões temporais nos cruzamentos de zero
do COP e da velocidade do COP têm sido investigados em termos de distribuições dos
tempos entre cruzamentos de zero do sinal [5, 26–28].

Análises baseadas em tempos entre eventos encontram aplicações no estudo de
uma grande variedade de sistemas em vários campos da ciência [29–38]. Nesse tipo de
análise, a distribuição dos tempos entre eventos geralmente assume um papel central.
Além da análise da forma funcional da distribuição dos tempos entre eventos, são uti-
lizados índices baseados nos momentos da distribuição e em correlações temporais —
como os coeficientes burstiness e memória [39,40]. Aplicações recentes desses coeficien-
tes incluem o estudo de padrões em atividades físicas do dia a dia [41,42], comunicação
em redes sociais [43, 44] e índices meteorológicos [45]. Outro coeficiente baseado nos
tempos entre eventos, conhecido como variação local, foi introduzido originalmente
no estudo da atividade neuronal [46, 47]. Uma aplicação recente desse índice inclui o
estudo de padrões de comunicação social [48,49].

Neste trabalho aplicamos coeficientes introduzidos no contexto de sistemas com-
plexos para analisar padrões em cruzamentos de zero em sinais do COP. Isso inclui
os coeficientes burstiness, memória e variação local. Enquanto o burstiness captura
aspectos da distribuição dos tempos entre eventos, a memória captura aspectos das
correlações temporais nos tempos entre eventos. Por sua vez, a variação local captura
aspectos de ambos os efeitos: a distribuição dos tempos entre eventos e as correla-
ções temporais nos tempos entre eventos. Desse modo, a proposta deste trabalho é
introduzir índices que podem ir além dos índices tradicionais (como a frequência de
cruzamentos de zero) e capturar padrões temporais nos cruzamentos de zero de sinais
do COP.

Para ilustrar o método, analisamos sinais do COP obtidos em um experimento
com 20 indivíduos jovens e saudáveis posicionados nas condições bipodal e unipodal.
Comparamos os resultados empíricos com os resultados de um modelo nulo que as-
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sume homogeneidade temporal. Esse procedimento permite verificar e quantificar a
presença de comportamento temporal não homogêneo no sinal. Além disso, verifica-
mos algumas propriedades estatísticas dos índices propostos. Isso inclui uma análise
das correlações intraclasse e das correlações entre pares de índices. As correlações
intraclasse costumam ser utilizadas para estimar a razão entre a variabilidade entre
indivíduos e a variabilidade total (entre-indivíduos mais intra-indivíduo) em índices
baseados no COP [50–54]. As correlações entre pares de índices dão informações que
podem ser úteis para selecionar índices que não são redundantes ou contenham infor-
mações parecidas [3, 5, 55, 56].

No capítulo 1 apresentamos uma breve revisão sobre procedimentos experimentais
em posturografia. Além disso, descrevemos alguns resultados no contexto da distribui-
ção de tempos entre eventos em processos estocásticos. No capítulo 2, descrevemos o
experimento que foi realizado para a obtenção do sinal do COP, o pré-processamento
desse sinal e o cálculo dos índices que são utilizados nesse estudo. No capítulo 3,
apresentamos a análise dos dados e os resultados obtidos. Por fim, apresentamos as
discussões e conclusões.
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Capítulo 1

Revisão

Este capítulo de revisão faz uma breve introdução ao estudo das flutuações postu-
rais do corpo humano na posição ereta e quase estática. Focalizamos conceitos básicos
em posturografia que incluem procedimentos experimentais para a obtenção do sinal
do centro de pressão (COP) e o cálculo de índices baseados nesse sinal. Além disso,
descrevemos conceitos básicos no estudo de processos temporais não homogêneos in-
cluindo o conceito de tempos entre eventos e tempos de retorno à origem. Essa breve
revisão contribui com o objetivo do trabalho — aplicar índices baseados em tempos
entre eventos para analisar sinais do COP.

1.1 Posturografia

Diversas técnicas e métodos têm sido utilizados no estudo do controle postural
humano em situações de posição ereta e quase-estática com ou sem perturbações. No
caso sem perturbações, o objeto de estudo são as flutuações naturais da postura ereta
— o indivíduo sob teste se encontra em pé parado sobre uma superfície horizontal.
Em outros casos, algum tipo de perturbação pode ser aplicada e a resposta a essa
perturbação é o objeto de estudo. Neste trabalho, o foco é a posturografia estática
(sem perturbações). Para uma revisão mais abrangente sobre o tema, ver as refs. [1].

A evolução temporal do centro de pressão (COP) é um dos principais sinais utili-
zados em posturografia estática. A seguir descrevemos alguns procedimentos que são
tipicamente utilizados na obtenção, processamento e análise desse sinal.

1.1.1 Sinal do centro de pressão (COP)

Tipicamente, para manter o corpo em posição ereta, a projeção vertical do centro
de gravidade (CG) — o ponto de aplicação da força gravitacional resultante sobre o
corpo — deve permanecer dentro do polígono delimitado pelas partes laterais dos pés
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do indivíduo (base de suporte). Essa projeção vertical do CG também é conhecida
como linha de gravidade (LG). Flutuações no CG descrevem movimentos posturais do
corpo como um todo. O COP é definido basicamente como o ponto de aplicação da
componente vertical da força de reação da superfície em que se encontra o indivíduo.
Existe uma relação entre CG (ou LG) e COP. Nos instantes de tempo em que a
componente horizontal da força de reação da superfície é nula, o COP coincide com a
LG. De modo geral, a posição do COP pode ser relacionada a uma combinação entre
a posição do CG e a resposta neuromuscular a deslocamentos do CG. Embora CG e
COP expressem conceitos diferentes, na posição ereta quase-estática eles apresentam
similaridades. Desse modo, o COP reflete ajustes posturais para manter o CG dentro
da base de suporte [1, 24,57].

Sinais do COP são geralmente obtidos por meio de plataformas de força — dispo-
sitivos que contém sensores distribuídos de modo a medir uma ou mais componentes
da força de reação da superfície. O número de sensores depende do modelo da plata-
forma. Alguns modelos mais simples medem apenas a componente vertical da força
de reação e a posição do ponto de aplicação dessa força (o COP) no plano. O aparato
experimental que inclui a plataforma de força permite medir a posição do ponto de
aplicação da força de reação em função do tempo. Mais precisamente, o sinal de saída
consiste de pelo menos duas sequências temporais discretas — a evolução temporal
da componente da posição do COP na direção mediolateral (COP-ML) e a evolução
temporal da componente da posição do COP na direção anteroposterior (COP-AP).

Um procedimento comum em experimentos relacionados à posturografia estática é
informar aos participantes que eles podem escolher uma posição confortável sobre a
plataforma de força (geralmente próxima ao centro da plataforma). Por outro lado,
pode-se definir posições mais padronizadas ou arbitrárias como, por exemplo, a posição
dos pés de cada indivíduo, incluindo sua abertura lateral. Outro procedimento comum
é informar aos participantes que eles devem manter seus olhos fixos em um ponto do
espaço que pode ser, por exemplo, algum objeto fixo posicionado a certa distância do
indivíduo, na altura de seus olhos [1].

O valor da frequência de amostragem do sinal depende do equipamento utilizado
mas também pode ser ajustado. No caso da posturografia estática, estudos indicam
que as oscilações mais importantes do sinal estão abaixo de 10Hz. Outros estudos
indicam que a frequência de amostragem deve ser pelo menos o dobro da largura de
banda da frequência do sinal (teorema de Nyquist). Isso sugere que uma frequên-
cia de amostragem de 20Hz já seria suficiente para boa parte dos experimentos em
posturografia [1]. Entretanto, visto que o sinal costuma apresentar oscilações com
frequências mais altas, é comum utilizar frequências de amostragem maiores que 20Hz
— tipicamente entre 50Hz e 100Hz.
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A duração de cada ensaio e o número de ensaios de cada indivíduo também pre-
cisam ser definidos. Na literatura não há uma padronização muito rígida para esses
valores, entretanto, alguns fatores devem ser levados em consideração. Ensaios muito
longos podem levar à fadiga dos músculos envolvidos no controle postural. Por outro
lado, ensaios muito curtos poderiam comprometer a confiabilidade da análise, levando
em consideração a variabilidade do sinal. Além desses fatos, é bom lembrar que mui-
tos experimentos em posturografia são realizados no contexto de avaliações clínicas
em pessoas idosas ou pacientes com algum tipo de desordem neuromuscular, em que
ensaios muito longos talvez não sejam apropriados. Desse modo, cada ensaio não deve
ser muito curto nem muito longo — deve ser escolhido de modo a evitar a fadiga dos
músculos e ainda assim não comprometer a análise do sinal [1]. A duração de cada
ensaio em um experimento típico geralmente é da ordem de um minuto.

1.1.2 Processamento do sinal

Sinais do COP costumam ser não-estacionários [58]. Essa informação é importante
visto que algumas técnicas para a análise de sinais assumem estacionaridade. Uma
das maneiras de lidar com esse efeito envolve a remoção de tendências do sinal. Geral-
mente, a posição média do COP não é uma medida de interesse visto que ela resulta
da posição do indivíduo em relação à plataforma de força. Na prática, essa posição
não costuma ser totalmente controlada. Por esse motivo, as componentes do COP nas
direções AP e ML costumam ser normalizadas para que seu valor médio seja nulo.
Considerando que o sinal do COP pode apresentar um aumento ou decréscimo siste-
mático, podemos também remover essa tendência. Nesse caso, uma regressão linear
(método dos mínimos quadrados) pode ser aplicada e a tendência representada pela
reta de ajuste é subtraída do sinal original [1].

Além disso, filtros passa-baixa são amplamente utilizados em posturografia para
remover ruídos de alta frequência. Vários tipos de filtros estão disponíveis, incluindo
filtros digitais que incorporam propriedades de filtros eletrônicos. Em posturografia,
um dos mais utilizados é o filtro Butterworth [59]. Porém, não há um padrão definido
para a frequência de corte do filtro. Por isso, é comum escolher esse parâmetro de
acordo com o equipamento utilizado e o tipo de análise que será empregada. Na
literatura, em boa parte dos trabalhos, a frequência de corte utilizada está na faixa de
5Hz a 20Hz.

1.1.3 Análise do sinal

O sinal que representa a evolução temporal do COP pode conter informações sobre
o SCP. Duas construções bastante utilizadas são conhecidas como estatocinesigrama
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e estabilograma. O estatocinesigrama se refere a um gráfico da componente AP do
COP versus a componente ML. O estabilograma se refere a gráficos das componentes
AP e ML do COP em função do tempo. Esse tipo de visualização fornece uma visão
geral do sinal obtido em um dado ensaio. Diversos índices têm sido utilizados para
uma análise quantitativa do sinal, com o objetivo de extrair informações relevantes do
sistema. Uma parte desses índices são calculados separadamente para as componentes
AP e ML do COP enquanto outros índices utilizam as duas componentes.

Índices de flutuação postural podem ser classificados como globais e estruturais.
Índices globais caracterizam a magnitude do sinal nos domínios do tempo e da frequên-
cia e são bastante utilizados em posturografia. Entretanto, esses índices não contém
todas as informações sobre a dinâmica do sinal. Índices estruturais quantificam aspec-
tos ou padrões que vão além das informações fornecidas pelos índices globais. Devido
ao grande número de índices globais e estruturais propostos, aplicados e discutidos ao
longo de décadas, não citamos todos eles. Em vez disso, para exemplificar, escolhemos
alguns índices representativos.

Vários índices globais são obtidos diretamente da evolução temporal do COP ou a
partir de uma versão diferenciada do sinal (a série dos incrementos, proporcionais à
velocidade). Alguns desses índices são calculados separadamente para as componentes
AP e ML do COP, outros utilizam as duas componentes. Apesar de sua aparente
simplicidade, vários índices globais são sensíveis a déficits posturais devido à idade,
doenças crônicas e desordens que afetam o SCP. Exemplos representativos incluem i)
amplitude máxima ou range (distância entre o valor máximo e o valor mínimo da série
temporal da componente AP ou ML do COP); ii) desvio padrão ou distância RMS
(se o sinal tem média igual a zero, o desvio padrão e a distância RMS coincidem); iii)
velocidade média; iv) frequência média (índice relacionado ao espectro de frequências
do sinal); e v) frequência centróide (ou frequência de cruzamentos de zero) [3].

Devido à complexidade do SCP, índices estruturais têm sido propostos para extrair
informações sobre a dinâmica do sinal. Alguns desses índices são baseados na mecânica
estatística. Em meados dos anos 1990, por exemplo, um método bastante utilizado em
mecânica estatística foi proposto para analisar a evolução temporal do COP. O sinal é
considerado como um processo estocástico e é analisado a partir de conceitos como ca-
minhada aleatória, processos de difusão e movimento browniano [6–10]. De acordo com
os resultados obtidos, o sinal do COP exibe características de dois processos estocásti-
cos distintos: i) um processo que exibe correlações de longo alcance caracterizado por
um padrão temporal persistente (expoente de Hurst maior que 0.5); e ii) um processo
anti-correlacionado caracterizado por um padrão temporal anti-persistente (expoente
de Hurst menor que 0.5). Os dois expoentes de Hurst mencionados aqui estão entre
os índices estruturais que foram introduzidos a partir desses trabalhos.
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Expoentes de Hurst fornecem informações sobre a natureza das correlações em
processos estocásticos. Processos estocásticos podem ser monofractais (caracterizados
por apenas um expoente) ou multifractais (requerem um espectro de expoentes). Os
resultados indicam a presença de comportamento multifractal no sinal da posição do
COP [14,15].

Considerar o sinal do COP como um processo estocástico abriu o caminho para
diversas investigações do SCP utilizando métodos de mecânica estatística. Em par-
ticular, alguns índices de flutuação postural propostos recentemente são baseados no
conceito de tempo entre eventos ou tempo de retorno [5, 25–28]. Na próxima seção,
apresentamos uma breve revisão sobre conceitos básicos no contexto de tempos entre
eventos e tempos de retorno em processos estocásticos.

1.2 Padrões temporais em processos estocásticos

Padrões temporais em processos estocásticos podem ser explorados por meio do
conceito de tempos entre eventos (ou tempos de recorrência, tempos de espera, tempos
de retorno). Dependendo da aplicação, a definição dessas quantidades pode diferir em
alguns detalhes, mas o conceito básico é o mesmo — define-se os eventos e calcula-se os
intervalos de tempo entre eventos consecutivos. Muitos problemas em diversos campos
da ciência podem ser formulados em termos desse conceito geral [29–31]. Exemplos
incluem terremotos e explosões solares [32, 33], atividade neuronal [46, 47], padrões
de comunicação [34, 39], atividade física [41, 42], índices meteorológicos [45], índices
financeiros [35], conflitos violentos [36] e turbulência [37,38].

Os tempos entre eventos podem ser calculados para sequências de eventos tem-
poralmente irregulares, como terremotos em uma região ou e-mails enviados por um
usuário. Além disso, podemos definir eventos em séries cujas observações são regula-
res no tempo, como no caso de índices meteorológicos, índices de bolsa de valores e
atividade cerebral. Em ambos os casos, é possível investigar padrões associados especi-
ficamente à dinâmica de ocorrência dos eventos. Tipicamente, uma série temporal em
que as observações são regulares no tempo pode ser transformada em uma sequência
de eventos não regulares no tempo. Por exemplo, considere uma série representada
pela variável xn, em que n = 1, 2, ..., N é um índice associado ao tempo (observações
regulares). Quando o sinal excede um dado nível de referência, xc, dizemos que ocor-
reu um evento. Dependendo do valor de xc, as observações selecionadas (os eventos)
serão aquelas com valores extremos — como crashes no mercado financeiro ou grandes
eventos meteorológicos. Outra possibilidade é considerar como eventos os cruzamen-
tos (para cima ou para baixo) do nível de referência xc. Em particular, suponha que
xn assuma valores positivos e negativos e que o nível de referência escolhido é o zero
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(xc = 0). Nesse caso, os eventos selecionados correspondem aos cruzamentos de zero
e os intervalos de tempo entre cruzamentos consecutivos são os tempos entre cruza-
mentos de zero ou tempos de retorno à origem. Dependendo da natureza do sinal,
os eventos extremos e os cruzamentos de zero podem exibir comportamento temporal
irregular ou não homogêneo.

Uma sequência de eventos obtida a partir de uma série temporal regular, por
sua vez, pode ser interpretada como a realização de um processo pontual no eixo
temporal. A sequência de eventos pode ser representada por um sinal binário do tipo
zn, n = 1, 2, ..., N . Se um evento ocorre no instante associado ao índice n, fazemos
zn = 1; se não houve eventos, fazemos zn = 0. Desse modo, os eventos associados
ao sinal xn (que podem ser eventos extremos ou cruzamentos de zero, por exemplo)
podem ser mapeados no sinal binário zn. Note que o sinal binário zn também pode ser
definido para uma sequência de eventos irregulares no tempo, como a ocorrência de
terremotos. Nesse caso, zn não está associado a um sinal xn de origem. Os intervalos
∆n entre eventos consecutivos são obtidos a partir do sinal binário zn.

A distribuição dos tempos entre eventos pode dar informações sobre padrões tem-
porais no sistema em estudo. De modo geral, a obtenção da forma exata dessa dis-
tribuição não é trivial. Várias distribuições são utilizadas na literatura — binomial,
exponencial, lei de potência, exponencial alongada, log-normal, Weibull, gama, q-
exponencial, misturas entre leis de potência e exponenciais, entre outras [60–73]. Além
disso, quando a janela de observação do sinal (o tempo total de observação) é com-
parável em escala aos tempos entre eventos, efeitos de tamanho finito podem afetar a
distribuição dos tempos entre eventos [74].

Nas próximas seções descrevemos a forma funcional da distribuição dos tempos
entre cruzamentos de zero para casos particulares relativamente simples de zn e de xn.
Analisamos os seguintes casos: i) zn é dado por um processo de Bernoulli; e ii) xn
corresponde a um movimento browniano fracionário, com xc = 0. No primeiro caso,
focalizamos o sinal binário zn sem nos preocupar com algum sinal xn associado. No
segundo caso, zn é obtido a partir do processo xn proposto. Em ambos os casos, vamos
considerar que o conjunto de dados é suficientemente grande para que os efeitos de
tamanho finito sejam desprezíveis.

1.2.1 Processos de Bernoulli e processos de Poisson

Suponha que o sinal representado pela variável zn seja dado por um processo de
Bernoulli — uma sequência de números binários, independentes e identicamente dis-
tribuídos, em que o estado 1 ocorre com probabilidade p e o estado 0 ocorre com
probabilidade q = 1 − p, em que 0 < p < 1 [75]. A independência da variável zn
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implica que o processo não tem memória.
Seja τ o intervalo de tempo entre a ocorrência de dois eventos sucessivos, em que

cada evento é representado pelo estado 1, e P (τ) a distribuição desses tempos. É
possível mostrar que, para um processo de Bernoulli, a distribuição dos tempos entre
eventos é do tipo binomial, dada por

P (τ) ∼ p(1− p)N−1. (1.1)

No limite p→ 0, a equação (1.1) tende à uma distribuição exponencial,

P (τ) = 1
〈τ〉

eτ/〈τ〉. (1.2)

Nesse limite de p→ 0, o processo de Bernoulli (de tempo discreto) converge para um
processo de Poisson homogêneo (de tempo contínuo).

Processos de Bernoulli e processos de Poisson homogêneos descrevem eventos com-
pletamente independentes entre si. Por esse motivo, eles podem ser utilizados como
modelos de referência (ou modelos nulos) ao se estudar sistemas temporalmente he-
terogêneos. Assim, comportamentos temporais não homogêneos em diversos sistemas
podem ser quantificados tendo como base de comparação um processo de Bernoulli ou
um processo de Poisson [75,76].

1.2.2 Movimento browniano fracionário

Agora suponha que o sinal representado por xn seja um movimento browniano
definido pela soma

xn = ξ1 + ξ2 + ...+ ξn, (1.3)

em que ξn é um ruído gaussiano, com 〈ξn〉 = 0 e 〈ξ2
n〉 = λ2. A função de correla-

ção do sinal, calculada entre passos separados por um número inteiro s, é dada por
C(s) = 〈ξnξn+s〉. Se C(s) decresce suficientemente rápido com o aumento de s, então
o deslocamento quadrático médio de xn é dado por 〈x2

n〉 ∼ n para n grande. Esse
comportamento é conhecido como movimento browniano ordinário (MBO) em que os
passos são independentes.

Se C(s) decresce com s como uma lei de potência, C(s) ∼ s−γ, com expoente
0 < γ < 1, a média quadrática de xn escala com n como

〈x2
n〉 ∼ n2H , (1.4)

em que 0 < H < 1 é o expoente de Hurst que caracteriza o processo. O expoente de
Hurst H está relacionado com o expoente de correlação γ de acordo com a expressão
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γ = 2−2H. SeH = 0.5, os passos são independentes ou não-correlacionados (recupera-
se o MBO). Se H 6= 0.5, temos um movimento browniano fracionário (MBF). Se
H < 0.5 o processo é anti-correlacionado ou anti-persistente; se H > 0.5, o processo é
correlacionado e persistente. Sinais desse tipo apresentam correlações de longo alcance.
Como um processo de difusão pode ser modelado por um processo browniano, o caso
H = 0.5 é conhecido como difusão usual e o caso H 6= 0.5 corresponde a uma difusão
anômala [77–79].

Considere que x0 = 0 e que τ é o intervalo de tempo para que xn retorne ao zero.
Essa quantidade é conhecida como primeiro tempo de retorno ou tempo de retorno à
origem. De acordo com a literatura, a distribuição dos tempos de retorno à origem
para um movimento browniano fracionário é do tipo lei de potência,

P (τ) ∼ τH−2, (1.5)

para grandes valores de τ , em que H é o expoente de Hurst [63]. Em particular, se
H = 0.5 (MBO), P (τ) ∼ τ−3/2 [29].

A distribuição (1.5) foi proposta para o caso 〈ξi〉 = 0. Se 〈ξi〉 = δ 6= 0, P (τ) exibe
um comportamento do tipo

P (τ) ∼ τH−2eτ/τs , (1.6)

em que τs ∼ (δ/λ)1/(H−1). Alguns resultados indicam que as equações (1.5) e (1.6)
são robustas. Elas também descrevem, por exemplo, a distribuição de tempos de
retorno em certos mapas caóticos em que a variável estocástica não é normalmente
distribuída [63].

De modo geral, os resultados descritos nessa seção indicam que cruzamentos de
zero no movimento Browniano fracionário e em certos mapas caóticos não ocorrem
aleatoriamente, mas tendem a formar certos padrões temporais descritos por leis de
potência ou misturas de leis de potência e exponenciais. Em particular, no movimento
browniano fracionário, a forma funcional da distribuição assintótica dos tempos de
retorno são escritas em termos do expoente de Hurst H do processo.

1.2.3 Coeficientes para a caracterização de heterogeneidade
temporal

Em vários sinais empíricos relacionados a sistemas naturais e artificiais, as distribui-
ções dos tempos entre eventos tem comportamento não exponencial, indicando desvios
do que seria esperado para um processo de Bernoulli ou um processo de Poisson homo-
gêneo. Um comportamento não exponencial da distribuição dos tempos entre eventos
pode indicar a presença de heterogeneidade temporal. A princípio, podemos investigar
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a forma funcional da distribuição dos tempos entre eventos e tentar quantificar desvios
do comportamento temporal homogêneo.

Outra forma de caracterizar a heterogeneidade temporal de uma sequência de even-
tos é por meio de coeficientes tais como burstiness e memória [39, 40]. O coeficiente
burstiness é baseado nos dois primeiros momentos da distribuição dos tempos entre
eventos. Por outro lado, o coeficiente memória é baseado nas correlações temporais
entre tempos entre eventos consecutivos. Esses dois coeficientes fornecem informações
complementares sobre o sinal em estudo. Outro coeficiente que pode ser utilizado é
conhecido como variação local [46,47]. Coeficientes baseados em momentos de ordem
mais alta da distribuição dos tempos entre eventos (como skewness e curtose) tam-
bém podem ser utilizados para verificar a presença de comportamento temporal não
homogêneo [39]. Para o cálculo desses coeficientes, não é preciso assumir uma forma
específica para a distribuição dos tempos entre eventos. Neste trabalho, utilizamos es-
ses coeficientes para investigar padrões na dinâmica dos cruzamentos de zero do sinal
do COP.

12



Capítulo 2

Métodos

Neste capítulo descrevemos o experimento que foi realizado para a obtenção do
sinal do COP e o pré-processamento desse sinal — que inclui a remoção de tendências
lineares e a utilização de um filtro passa-baixa. Além disso, definimos os eventos (cru-
zamentos de zero), os tempos entre eventos e os índices de flutuação postural baseados
nos tempos entre eventos. Para comparação, definimos também outros índices bem
conhecidos em posturografia.

2.1 Procedimento experimental na obtenção do si-
nal do COP

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida em um laboratório de bio-
mecânica ligado ao Departamento de Educação Física, na Universidade Estadual de
Maringá (Maringá-PR, Brasil). No experimento, 20 adultos jovens (10 homens e 10
mulheres) com idade entre 20 e 28 anos participaram voluntariamente e deram seu
consentimento na forma escrita antes de sua participação. Este estudo foi aprovado
pelo comitê de ética da Universidade Estadual de Maringá. Durante o experimento,
cada pessoa foi instruída a ficar em pé em uma posição ereta (confortável e estável)
perto do centro de uma plataforma de força — modelo Biomec 400 v1.1, EMG System
Ltda, Brazil. Durante o experimento, cada indivíduo foi instruído a olhar para uma
referência visual colocada à sua frente.

As duas coordenadas do centro de pressão (COP-AP e COP-ML) foram obtidas
durante ensaios de 60s com uma frequência de amostragem de 100Hz. Cada indivíduo
realizou dez ensaios para cada uma das três condições analisadas — (1) bipodal; (2)
monopodal direita; e (3) monopodal esquerda. Assim, temos 30 ensaios por indivíduo
(600 ensaios ao todo) correspondendo a um tempo total de gravação de 10 horas. A
figura 2.1 ilustra o procedimento adotado para um ensaio na posição bipodal.
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Figura 2.1: a) Plataforma de força utilizada no experimento — modelo Biomec 400
v1.1, EMG System Ltda, Brazil. b) Posição adotada pelos indivíduos para ensaios na
condição bipodal. Cada indivíduo permaneceu em pé em uma posição ereta confortável
perto do centro da plataforma de força e olhando para uma referência visual colocada
à frente.

2.2 Cruzamentos de zero

Representamos o sinal original para um dado ensaio de 60s (direção AP ou ML)
como {x′n}, em que n = 1, ..., N com N = 6000. Aqui, n corresponde a um índice
relacionado ao tempo. Primeiramente, removemos tendências lineares em {x′n}. Para
isso, utilizamos uma regressão linear (método dos mínimos quadrados) de x′n versus
n, sobre todos os valores de n. Cada termo do sinal original é subtraído do seu valor
correspondente sobre a reta de ajuste. Desse modo a tendência representada pela reta
de ajuste é removida do sinal. Em seguida, removemos oscilações de alta frequência
no sinal destendenciado por meio de um filtro passa-baixa Butterworth de quarta
ordem, com uma frequência de corte fc = 12Hz. O sinal destendenciado e filtrado
(normalizado novamente de modo que seu valor médio seja nulo) é representado por
{xn} — com 〈xn〉 = 0 por construção.

O próximo passo é definir os eventos que correspondem aos cruzamentos de zero
do sinal {xn}. Para isso definimos a variável sn como

sn =

 1, se xn ≥ 0
−1, se xn < 0

, (2.1)

para n = 1, ...N . A figura 2.2 mostra o sinal original {x′n}, o sinal pré-processado {xn}
e o sinal {sn} para ensaios típicos de 60s de um indivíduo representativo.
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Figura 2.2: Em cima: Sinal original do COP, x′n versus n, para ensaios típicos de 60s
(condição-direção: Bipodal-AP e Direita-ML). Em baixo: Versões pré-processadas, xn
versus n, dos sinais exibidos acima. As regiões sombreadas correspondem ao processo
representado por sn versus n (veja eq. (2.1)).

O sinal binário {zn}, por sua vez, é representado pela variável

zn =

1, se snsn−1 < 0
0, se snsn−1 > 0

, (2.2)

para n = 2, ...N . Valores zn = 1 ocorrem quando há uma mudança de sinal na variável
sn (entre n − 1 e n) e indicam que um cruzamento de zero (um evento) ocorreu no
instante definido por n. O número total de eventos em um ensaio pode ser escrito
como ∑6000

n=1 zn.
Os tempos entre eventos são obtidos a partir do processo binário {zn}. Seja {nl},

com l = 0, 1, ..., L, o conjunto dos instantes em que ocorrem os L + 1 eventos ou
cruzamentos de zero — n0 define o primeiro evento e nL define o último. Os tempos
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Figura 2.3: Seis sequências representativas dos tempos entre eventos τl (em s, codifi-
cados por cores) obtidos para ensaios típicos de 60s. Os dados referem-se a diferentes
condições e direções — bipodal, unipodal direita e unipodal esquerda (direções AP
e ML). Para as sequências mostradas, τl varia entre 0.01s (azul) e 7.40s (vermelho).
Como desprezamos os efeitos de borda, o primeiro e o último intervalo de tempo de
cada sequência representada na figura são desconsiderados na análise.

entre eventos, que correspondem aos intervalos de tempo entre dois eventos sucessivos,
são definidos como

τl = (nl − nl−1)δ, (2.3)

para l = 1, 2, ..., L e δ = 0.01s (δ é o inverso da frequência de amostragem, que
nesse caso é de 100Hz). Com essa definição desconsideramos os intervalos de tempo
associados às regiões 1 ≤ n ≤ n0 e nL < n < 6000 (efeitos de borda). A figura
2.3 mostra sequências de tempos entre cruzamentos de zero {τl} obtidos a partir de
ensaios de 60s em diferentes condições e direções.
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2.3 Índices calculados a partir dos tempos entre
cruzamentos de zero

Neste item introduzimos um conjunto de índices que são calculados a partir de
{τl}. O primeiro índice é simplesmente o valor médio dos tempos entre eventos,

µ = 1
L

L∑
l=1

τl, (2.4)

expresso em segundos. O segundo índice se refere ao coeficiente burstiness [39]. O
burstiness é definido em termos de µ como

B = σ − µ
σ + µ

= r − 1
r + 1 , (2.5)

em que σ é o desvio padrão de τl e r é o coeficiente de variação, r = σ/µ. Por
definição, o coeficiente burstiness varia de -1 a 1. Um padrão completamente regular,
com σ = 0, leva a B = −1. Um padrão aleatório, com σ = µ, leva a B = 0. Isso
ocorre, por exemplo, se os tempos entre eventos são exponencialmente distribuídos.
Padrões temporais não homogêneos são caracterizados por B > 0. O caso limite B = 1
ocorre apenas para casos extremos em que σ →∞. Sendo assim, os casos em que B é
diferente de zero caracterizam desvios do comportamento aleatório.

Uma definição alternativa do coeficiente burstiness é dada por [40]

Bc =
√
u+ 1 r −

√
u− 1

(
√
u+ 1− 2)r +

√
u+ 1

, (2.6)

em que u = L+ 1 é o número de eventos (cruzamentos de zero) e r é o coeficiente de
variação de τl. Essa definição leva em conta efeitos de tamanho finito e é especialmente
indicada quando o número de eventos é relativamente pequeno.

Os índices µ, B e Bc estão relacionados à distribuição dos tempos entre eventos,
P (τl). Outra maneira de acessar informações sobre P (τl) é por meio de momentos de
ordem mais alta, como o terceiro e o quarto momento de τl — relacionados ao coefi-
ciente de assimetria (ou skewness) e à curtose. O coeficiente de assimetria é definido
como µ3/σ

3 e a curtose é definida como µ4/σ
4, em que µ3 = (1/L) ∑L

l=1(τl − µ)3 é
o momento central de ordem 3 e µ4 = (1/L) ∑L

l=1(τl − µ)4 é o momento central de
ordem 4. O coeficiente de assimetria, como o próprio nome já diz, é uma medida
da assimetria da distribuição. Um valor positivo (negativo) indica uma distribuição
assimétrica para a direita (esquerda). A curtose, por sua vez, é uma medida do modo
como as ‘asas’ da distribuição decaem. Valores relativamente grandes de curtose indi-
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cam que as ‘asas’ da distribuição decaem mais lentamente. A distribuição normal ou
gaussiana tem coeficiente de assimetria igual a zero e curtose igual a 3. A distribuição
exponencial, por outro lado, tem coeficiente de assimetria igual a 3 e curtose igual a
9. Neste trabalho, definimos excesso de skewness como

Sk = µ3

σ3 − 3, (2.7)

e excesso de curtose como
K = µ4

σ4 − 9, (2.8)

de modo que Sk = 0 e K = 0 para tempos entre eventos exponencialmente distribuídos.
Assim, valores de Sk > 0 (Sk < 0) indicam que a distribuição dos tempos entre eventos
é mais (menos) assimétrica que a exponencial. Similarmente, valores de K > 0 (K < 0)
indicam que a distribuição dos tempos entre eventos tem curtose maior (menor) que a
curtose da distribuição exponencial. Uma desvantagem dos índices Sk e K é que eles
tendem a ser mais afetados por efeitos de tamanho finito.

Em contraste com os primeiros 5 índices (µ, B, Bc, Sk e K), o sexto índice está
relacionado à correlações entre dois tempos entre eventos consecutivos. O coeficiente
memória, M, é definido como [39]

M = 1
L− 1

L−1∑
l=1

(τl − µ1)(τl+1 − µ2)
σ1σ2

, (2.9)

em que L é o número de elementos em {τl}, µ1 (µ2) e σ1 (σ2) são a média e o desvio
padrão de τl exceto para o último (primeiro) termo em {τl}, respectivamente. A
memória M varia de -1 a 1. É uma medida de correlações — uma estimativa da
função de correlação C(k) = 〈(τl − µ)(τl+k − µ)〉/σ2, para k = 1. M > 0 indica que
um tempo τl curto (longo) tende a ser seguido por um τl curto (longo), ao passo que
M < 0 indica que um tempo τl curto (longo) tende a ser seguido por um τl longo
(curto). M = 0 indica ausência de correlações entre valores consecutivos de τl.

A variação local (outra medida de não homogeneidade temporal) foi introduzida
originalmente no estudo de picos de atividade em neurônios [46,47]. Diferentemente de
medidas relacionadas à distribuição dos tempos entre eventos, a variação local (como o
próprio nome já diz) é uma taxa calculada localmente. Por esse motivo, a variação local
é indicada para o estudo de processos não estacionários. Para tempos entre eventos
exponencialmente distribuídos e não-correlacionados no tempo, a variação local assume
valor igual a 1. Para uma sequência de eventos regulares, em que os tempos entre
eventos são constantes, a variação local é nula. Neste trabalho, definimos excesso de
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variação local como

LV = −1 + 1
L− 1

L−1∑
l=1

3(τl − τl+1)2

(τl + τl+1)2 , (2.10)

de tal modo que LV = 0 para tempos entre eventos exponencialmente distribuídos e
não-correlacionados. Por construção, LV fornece valores -1, 0 e 2 para os casos de
comportamento temporal regular, aleatório e extremamente heterogêneo, respectiva-
mente.

Na próxima seção, definimos um conjunto de índices de flutuação postural que
têm sido bastante utilizados no estudo do controle postural humano. Desse modo,
podemos comparar algumas propriedades estatísticas dos índices baseados nos tempos
entre eventos com as propriedades desse índices bem conhecidos.

2.4 Outros índices

Para comparação com os resultados obtidos, escolhemos um conjunto de índices de
flutuação postural discutidos na ref. [3]. Dentre eles estão a distância máxima (range),
distância RMS (root mean square), velocidade média, frequência média e frequência
de cruzamentos de zero.

A distância máxima ou distância pico a pico (em cm) pode ser escrita como

Rg = max(xn)−min(xn), (2.11)

em que max(xn) representa o maior valor de xn e min(xn) representa o menor valor
de xn em um dado ensaio. A distância RMS, também dada em cm, é definida como

RMS =

√√√√ 1
N

N∑
n=1

x2
n. (2.12)

Como o valor médio de xn é nulo por construção, a distância RMS corresponde ao
desvio padrão de xn. A velocidade média ou valor médio do módulo da velocidade,
em cm/s, é dada por

MV = 1
N − 1

N−1∑
n=1
|vn|, (2.13)

em que vn = (xn − xn−1)/δ, com δ = 0.01s.
A frequência média é proporcional à razão entre a velocidade média MV e o valor

médio do valor absoluto de xn. Ela pode ser definida como

MF = MV
2πMD , (2.14)
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em que MD = (1/N) ∑N
n=1 |xn|. Na ref. [3], esse índice é definido com um fator de

proporcionalidade diferente. Com a definição dada pela eq. (2.14), MF representa
a frequência de revolução de um ponto que percorre uma trajetória circular de raio
igual a MD com velocidade constante MV. Por fim, a taxa média de cruzamentos de
zero (ou frequência centróide) é definida como a metade do número médio de eventos
(cruzamentos de zero) por segundo,

ZCF = L+ 1
2T , (2.15)

em que L + 1 corresponde ao número total de eventos e T = 60s é o tempo total do
ensaio. Ambos, MF e ZCF são dados em Hz.

Além desse conjunto de índices tradicionais, escolhemos também dois índices obti-
dos por meio da análise da evolução temporal do COP como um processo estocástico
correlacionado. Esses índices se referem aos expoentes de Hurst associados ao processo
e são calculados por meio de uma análise de flutuações [7]. A definição da função de
flutuação F(s) (para uma janela de tempo de tamanho s) e um roteiro do procedi-
mento utilizado para o cálculo dos expoentes de Hurst é apresentado no apêndice (A).
Tipicamente, dois expoentes de Hurst são calculados para o sinal — um para tempos
curtos (Hs) e um para tempos longos (Hl). Esses expoentes são obtidos a partir das
seguintes relações:

F(s) ∝ sHs (2.16)

para janelas de tempo s entre 0.1s e 0.3s e

F(s) ∝ sHl (2.17)

para janelas de tempo s entre 2.0s e 6.0s. Expoentes de Hurst dão informações sobre
correlações temporais no processo. H > 0.5 indica um comportamento persistente,
H < 0.5 indica um comportamento anti-persistente e H = 0.5 indica ausência de
correlações de longo alcance.

Na tabela (2.1) apresentamos uma lista dos 14 índices que são utilizados nesse
trabalho para caracterizar as flutuações posturais.

20



Tabela 2.1: Lista dos índices utilizados neste trabalho para caracterizar flutuações
posturais. Os índices 1-7 são calculados a partir dos tempos entre cruzamentos de zero
{τl}. Os índices 8-12 são valores médios calculados diretamente do sinal {xn}. Por fim,
os índices 13-14 são obtidos por meio de uma análise de flutuações nos incrementos do
sinal {xn}.

Número Símbolo Descrição Unidade
1 µ valor médio s

2 B coeficiente burstiness

3 Bc coeficiente burstiness corrigido

4 Sk excesso de skewness

5 K excesso de curtose

6 M coeficiente memória

7 LV excesso de variação local

8 Rg distância pico a pico cm

9 RMS distância RMS (root mean square) cm

10 MV velocidade média cm/s

11 MF frequência média Hz

12 ZCF taxa média de eventos Hz

13 Hs expoente de Hurst para tempos curtos

14 Hl expoente de Hurst para tempos longos
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Capítulo 3

Análise dos dados e resultados

Neste capítulo, descrevemos os principais resultados obtidos por meio da análise
do sinal do COP a partir dos índices de flutuação postural definidos nesse trabalho.
Primeiramente investigamos as correlações intraclasse e as correlações entre pares de
índices. Após isso, destacamos o uso dos índices 2-7 para comparar padrões nos cruza-
mentos de zero do sinal em diferentes condições experimentais — bipodal e unipodal.
Comparamos os resultados empíricos com simulações de um modelo nulo que assume
homogeneidade temporal para os eventos (cruzamentos de zero). Esse procedimento
permite avaliar desvios do comportamento temporal homogêneo e efeitos de tamanho
finito nos dados.

No capítulo anterior, definimos os 14 índices que são utilizados neste trabalho. Por
simplicidade, não especificamos na notação desses índices o indivíduo e o ensaio a partir
do qual o índice é calculado. No entanto, algumas análises exigem uma notação mais
completa. Nessa direção, considere que Zsj representa o índice Z (um dos 14 índices já
definidos) calculado para o indivíduo s (s = 1, 2, ..., 20) no ensaio j (j = 1, 2, ..., 10).
Nesta notação, 〈Z〉s representa o valor médio do índice Z calculado para o indivíduo
s (média sobre os 10 ensaios) e 〈Z〉 representa o valor médio global calculado sobre
todos os ensaios de todos os indivíduos.

3.1 Análise de correlações

Iniciamos a análise dos dados estimando a correlação intraclasse para cada um dos
índices [50–54] e as correlações entre pares para todas as combinações de pares de
índices [5, 55,56].
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Bipodal Direita Esquerda

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Direção AP

0.34 0.52 0.26

0.42 0.21 0.38

0.41 0.22 0.37

0.23 0.11 0.20

0.20 0.07 0.14

0.01 0.15 0.12

0.17 0.16 0.18

0.64 0.33 0.27

0.69 0.55 0.33

0.69 0.79 0.78

0.67 0.76 0.76

0.49 0.67 0.66

0.74 0.62 0.59

0.35 0.44 0.51

Bipodal Direita Esquerda

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Direção ML

0.52 0.67 0.22

0.31 0.47 0.31

0.28 0.47 0.31

0.28 0.21 0.14

0.24 0.13 0.08

0.17 0.06 0.06

0.19 0.41 0.27

0.53 0.04 0.05

0.59 0.35 0.04

0.70 0.75 0.80

0.66 0.79 0.67

0.56 0.69 0.61

0.68 0.61 0.57

0.11 0.12 0.21

Figura 3.1: Coeficiente de correlação intraclasse, ICC2,1, dos índices 1-14 — condições
bipodal, unipodal direita e unipodal esquerda (AP e ML). As cores variam de vermelho
(ICC2,1 = 0) a azul (ICC2,1 = 1).

3.1.1 Correlações intraclasse

Para estimar as correlações intraclasse dos índices 1-14 (direções AP e ML), uti-
lizamos o coeficiente de correlação intraclasse ICC2,1 [54]. Este coeficiente permite
comparar a variabilidade dos índices em diferentes ensaios do mesmo indivíduo com
a variabilidade entre indivíduos. O ICC2,1 é um número que usualmente varia entre
0 e 1. Consiste basicamente de uma razão de variâncias — a variância de interesse
dividida pela variância total, em que, a variância total se refere à variância de inte-
resse mais a variância indesejada. Se a variância indesejada é menor que a variância
de interesse, ICC2,1 > 0.5. Entretanto, o valor de ICC2,1 considerado suficiente para
um dado método experimental depende da natureza do sistema em estudo [54]. No
apêndice (B) fornecemos mais detalhes sobre o cálculo do coeficiente ICC2,1.

Na figura 3.1, apresentamos os valores calculados de ICC2,1 para os índices 1-14
em diferentes cenários — condições bipodal, unipodal direita e unipodal esquerda
(direções AP e ML). Os índices 10 (velocidade média, MV) e 11 (frequência média,
MF) apresentaram os maiores valores de ICC2,1. De modo geral, para os índices 1-
7, obtivemos ICC2,1 nos intervalos (0.01, 0.52) para a direção AP e (0.06, 0.67) para
a direção ML. Para os índices 8-12, encontramos valores de ICC2,1 nos intervalos
(0.27, 0.79) para a direção AP e (0.04, 0.80) para a direção ML. Para os índices 13-14
obtivemos ICC2,1 nos intervalos (0.35, 0.74) para a direção AP e (0.11, 0.68) para a
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direção ML.

3.1.2 Correlações entre pares de índices

A seguir estimamos as correlações entre pares de índices. Índices fortemente cor-
relacionados ou fortemente anti-correlacionados podem conter informações parecidas.
Por outro lado, índices fracamente correlacionados são candidatos a conter informações
complementares sobre o sistema em estudo. Por esse motivo, ao se escolher um con-
junto de índices para caracterizar as flutuações posturais, costuma-se dar preferência
a um conjunto em que os índices são fracamente correlacionados [3].

Podemos estimar esse tipo de correlação, por exemplo, utilizando o coeficiente de
correlação de Pearson, rp, ou o coeficiente de correlação de Spearman, ρ [55, 56]. O
coeficiente ρ, baseado em uma organização das variáveis em postos ou ranks, é uma
versão não-paramétrica do coeficiente de correlação de Pearson. O coeficiente rp estima
a intensidade e a direção de uma relação linear entre duas variáveis e o coeficiente ρ
estima a intensidade e a direção de uma relação monotônica entre essas variáveis. Uma
relação monotônica é menos restritiva que uma relação linear. Se a relação entre duas
variáveis é aproximadamente linear, ρ e rp fornecem valores próximos entre si.

No cálculo de ρ utilizamos o valor médio de cada par de índices, calculados sobre
todos os ensaios de cada indivíduo. Por exemplo, para uma comparação de um índice
Z com um índice W, utilizamos 〈Z〉s e 〈W〉s. Fornecemos mais detalhes sobre o cálculo
de ρ no o apêndice (C).

Nas figuras 3.2-3.4 apresentamos os coeficientes ρ calculados para todas as combi-
nações possíveis dos índices 1-14 em diferentes cenários — condições bipodal, unipodal
direita e unipodal esquerda (direções AP e ML). Os resultados indicam que alguns con-
juntos de índices são fortemente correlacionados. Exemplos incluem os índices 2 e 3
(B e Bc) com ρ ≥ 0.96, os índices 4 e 5 (Sk e K) com ρ ≥ 0.96 e os índices 11 e 12 (MF
e ZCF) com ρ ≥ 0.91. Outros índices são fortemente anti-correlacionados. Exemplos
incluem os índices 1 e 11 (µ e MF) com |ρ| ≥ 0.80 e os índices 1 e 12 (µ e ZCF) com
|ρ| ≥ 0.88. Quando comparamos os índices 2-7 com os índices 8-14 é possível notar que
os valores de ρ são tipicamente pequenos ou moderados. Em particular, na condição
bipodal (direções AP e ML), identificamos anti-correlações de intensidade moderada
(|ρ| > 0.6) entre o índice 13 e os índices 2-5 e correlações de intensidade moderada
(ρ > 0.5) entre o índice 14 e os índices 2, 3 e 7.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Bipodal-AP

1.00 0.24 0.33 -0.23-0.36 0.09 0.36 0.47 0.63 0.14 -0.95-0.98 0.18 0.67

0.24 1.00 0.99 0.79 0.63 -0.53 0.83 -0.31-0.21-0.39-0.17-0.19-0.42 0.69

0.33 0.99 1.00 0.75 0.59 -0.47 0.81 -0.24-0.13-0.35-0.26-0.27-0.38 0.71

-0.23 0.79 0.75 1.00 0.96 -0.69 0.46 -0.47-0.41-0.30 0.29 0.25 -0.32 0.30

-0.36 0.63 0.59 0.96 1.00 -0.62 0.26 -0.45-0.40-0.18 0.43 0.38 -0.22 0.14

0.09 -0.53-0.47-0.69-0.62 1.00 -0.37 0.34 0.29 0.34 0.00 -0.03 0.23 -0.29

0.36 0.83 0.81 0.46 0.26 -0.37 1.00 -0.17-0.11-0.38-0.31-0.32-0.47 0.68

0.47 -0.31-0.24-0.47-0.45 0.34 -0.17 1.00 0.95 0.85 -0.51-0.43 0.79 -0.15

0.63 -0.21-0.13-0.41-0.40 0.29 -0.11 0.95 1.00 0.82 -0.63-0.58 0.76 0.02

0.14 -0.39-0.35-0.30-0.18 0.34 -0.38 0.85 0.82 1.00 -0.12-0.07 0.89 -0.35

-0.95-0.17-0.26 0.29 0.43 0.00 -0.31-0.51-0.63-0.12 1.00 0.96 -0.17-0.57

-0.98-0.19-0.27 0.25 0.38 -0.03-0.32-0.43-0.58-0.07 0.96 1.00 -0.16-0.67

0.18 -0.42-0.38-0.32-0.22 0.23 -0.47 0.79 0.76 0.89 -0.17-0.16 1.00 -0.19

0.67 0.69 0.71 0.30 0.14 -0.29 0.68 -0.15 0.02 -0.35-0.57-0.67-0.19 1.00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Bipodal-ML

1.00 -0.12-0.01-0.62-0.69 0.43 0.16 0.80 0.79 0.64 -0.97-0.98 0.56 0.20

-0.12 1.00 0.98 0.78 0.67 -0.37 0.73 -0.12-0.12-0.11 0.11 0.09 -0.37 0.66

-0.01 0.98 1.00 0.68 0.57 -0.29 0.76 -0.05-0.06-0.07 0.00 -0.01-0.34 0.65

-0.62 0.78 0.68 1.00 0.98 -0.47 0.34 -0.63-0.62-0.57 0.59 0.58 -0.62 0.41

-0.69 0.67 0.57 0.98 1.00 -0.44 0.23 -0.70-0.70-0.64 0.66 0.68 -0.65 0.25

0.43 -0.37-0.29-0.47-0.44 1.00 -0.19 0.14 0.11 -0.01-0.41-0.30 0.04 -0.37

0.16 0.73 0.76 0.34 0.23 -0.19 1.00 0.20 0.18 0.18 -0.14-0.17-0.26 0.45

0.80 -0.12-0.05-0.63-0.70 0.14 0.20 1.00 0.99 0.96 -0.80-0.85 0.79 0.06

0.79 -0.12-0.06-0.62-0.70 0.11 0.18 0.99 1.00 0.96 -0.81-0.85 0.81 0.09

0.64 -0.11-0.07-0.57-0.64-0.01 0.18 0.96 0.96 1.00 -0.64-0.71 0.81 0.03

-0.97 0.11 0.00 0.59 0.66 -0.41-0.14-0.80-0.81-0.64 1.00 0.96 -0.58-0.19

-0.98 0.09 -0.01 0.58 0.68 -0.30-0.17-0.85-0.85-0.71 0.96 1.00 -0.61-0.27

0.56 -0.37-0.34-0.62-0.65 0.04 -0.26 0.79 0.81 0.81 -0.58-0.61 1.00 0.01

0.20 0.66 0.65 0.41 0.25 -0.37 0.45 0.06 0.09 0.03 -0.19-0.27 0.01 1.00

Figura 3.2: Coeficiente de correlação de Spearman, ρ, para todas as combinações de
pares dos índices 1-14 — condição bipodal (AP e ML). As cores variam entre vermelho
(ρ = −1) e azul (ρ = 1).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Direita-AP

1.00 0.38 0.41 -0.18-0.33 0.22 0.72 0.31 0.50 -0.54-0.96-0.99 0.65 0.31

0.38 1.00 1.00 0.76 0.62 -0.33 0.61 -0.53-0.29-0.71-0.26-0.36 0.08 0.86

0.41 1.00 1.00 0.74 0.60 -0.32 0.64 -0.49-0.25-0.70-0.29-0.39 0.11 0.85

-0.18 0.76 0.74 1.00 0.96 -0.56 0.10 -0.68-0.55-0.37 0.27 0.19 -0.20 0.76

-0.33 0.62 0.60 0.96 1.00 -0.58-0.05-0.67-0.58-0.23 0.42 0.34 -0.33 0.67

0.22 -0.33-0.32-0.56-0.58 1.00 0.06 0.61 0.49 0.15 -0.25-0.23 0.06 -0.41

0.72 0.61 0.64 0.10 -0.05 0.06 1.00 0.00 0.25 -0.52-0.63-0.69 0.21 0.38

0.31 -0.53-0.49-0.68-0.67 0.61 0.00 1.00 0.94 0.47 -0.41-0.33 0.38 -0.47

0.50 -0.29-0.25-0.55-0.58 0.49 0.25 0.94 1.00 0.36 -0.57-0.51 0.42 -0.23

-0.54-0.71-0.70-0.37-0.23 0.15 -0.52 0.47 0.36 1.00 0.43 0.51 -0.28-0.55

-0.96-0.26-0.29 0.27 0.42 -0.25-0.63-0.41-0.57 0.43 1.00 0.98 -0.74-0.22

-0.99-0.36-0.39 0.19 0.34 -0.23-0.69-0.33-0.51 0.51 0.98 1.00 -0.67-0.31

0.65 0.08 0.11 -0.20-0.33 0.06 0.21 0.38 0.42 -0.28-0.74-0.67 1.00 0.04

0.31 0.86 0.85 0.76 0.67 -0.41 0.38 -0.47-0.23-0.55-0.22-0.31 0.04 1.00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Direita-ML

1.00 0.71 0.72 0.37 0.33 0.02 0.70 0.15 0.42 -0.55-0.96-1.00 0.79 0.17

0.71 1.00 1.00 0.63 0.55 -0.13 0.86 0.00 0.28 -0.40-0.72-0.72 0.28 0.16

0.72 1.00 1.00 0.62 0.54 -0.11 0.86 0.01 0.29 -0.39-0.72-0.72 0.28 0.15

0.37 0.63 0.62 1.00 0.97 -0.31 0.38 0.23 0.34 0.06 -0.29-0.35 0.10 0.23

0.33 0.55 0.54 0.97 1.00 -0.40 0.36 0.17 0.26 -0.02-0.27-0.32 0.13 0.42

0.02 -0.13-0.11-0.31-0.40 1.00 -0.31-0.11-0.07-0.03-0.08-0.03 0.17 -0.59

0.70 0.86 0.86 0.38 0.36 -0.31 1.00 -0.09 0.09 -0.58-0.70-0.71 0.23 0.28

0.15 0.00 0.01 0.23 0.17 -0.11-0.09 1.00 0.71 0.45 -0.05-0.11 0.20 -0.04

0.42 0.28 0.29 0.34 0.26 -0.07 0.09 0.71 1.00 0.44 -0.36-0.39 0.44 0.12

-0.55-0.40-0.39 0.06 -0.02-0.03-0.58 0.45 0.44 1.00 0.61 0.58 -0.38-0.20

-0.96-0.72-0.72-0.29-0.27-0.08-0.70-0.05-0.36 0.61 1.00 0.97 -0.79-0.19

-1.00-0.72-0.72-0.35-0.32-0.03-0.71-0.11-0.39 0.58 0.97 1.00 -0.78-0.17

0.79 0.28 0.28 0.10 0.13 0.17 0.23 0.20 0.44 -0.38-0.79-0.78 1.00 0.22

0.17 0.16 0.15 0.23 0.42 -0.59 0.28 -0.04 0.12 -0.20-0.19-0.17 0.22 1.00

Figura 3.3: Coeficiente de correlação de Spearman, ρ, para todas as combinações de
pares dos índices 1-14 — condição unipodal direita (AP e ML). As cores variam entre
vermelho (ρ = −1) e azul (ρ = 1).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Esquerda-AP

1.00 0.35 0.50 -0.30-0.51 0.26 0.56 0.33 0.58 -0.38-0.92-0.94 0.80 0.45

0.35 1.00 0.97 0.60 0.43 -0.43 0.75 -0.42-0.09-0.65-0.47-0.37 0.13 0.65

0.50 0.97 1.00 0.51 0.31 -0.37 0.82 -0.35-0.01-0.70-0.60-0.50 0.26 0.72

-0.30 0.60 0.51 1.00 0.96 -0.73 0.32 -0.59-0.42-0.20 0.22 0.30 -0.43 0.45

-0.51 0.43 0.31 0.96 1.00 -0.68 0.16 -0.60-0.51-0.07 0.43 0.49 -0.59 0.30

0.26 -0.43-0.37-0.73-0.68 1.00 -0.30 0.58 0.55 0.32 -0.14-0.22 0.16 -0.37

0.56 0.75 0.82 0.32 0.16 -0.30 1.00 -0.26 0.03 -0.68-0.61-0.57 0.29 0.70

0.33 -0.42-0.35-0.59-0.60 0.58 -0.26 1.00 0.88 0.65 -0.23-0.27 0.20 -0.17

0.58 -0.09-0.01-0.42-0.51 0.55 0.03 0.88 1.00 0.40 -0.47-0.47 0.37 0.05

-0.38-0.65-0.70-0.20-0.07 0.32 -0.68 0.65 0.40 1.00 0.50 0.46 -0.42-0.37

-0.92-0.47-0.60 0.22 0.43 -0.14-0.61-0.23-0.47 0.50 1.00 0.97 -0.80-0.46

-0.94-0.37-0.50 0.30 0.49 -0.22-0.57-0.27-0.47 0.46 0.97 1.00 -0.82-0.39

0.80 0.13 0.26 -0.43-0.59 0.16 0.29 0.20 0.37 -0.42-0.80-0.82 1.00 0.26

0.45 0.65 0.72 0.45 0.30 -0.37 0.70 -0.17 0.05 -0.37-0.46-0.39 0.26 1.00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Esquerda-ML

1.00 0.56 0.56 0.22 0.17 0.29 0.42 0.23 0.28 -0.50-0.86-0.94 0.63 0.42

0.56 1.00 1.00 0.85 0.78 -0.10 0.73 0.56 0.51 -0.05-0.58-0.52 0.11 0.56

0.56 1.00 1.00 0.85 0.78 -0.10 0.73 0.56 0.51 -0.05-0.58-0.52 0.11 0.56

0.22 0.85 0.85 1.00 0.97 -0.31 0.51 0.50 0.36 0.05 -0.31-0.21-0.05 0.59

0.17 0.78 0.78 0.97 1.00 -0.28 0.42 0.41 0.31 0.02 -0.26-0.13-0.06 0.60

0.29 -0.10-0.10-0.31-0.28 1.00 -0.12 0.08 0.45 0.15 -0.05-0.24-0.08-0.23

0.42 0.73 0.73 0.51 0.42 -0.12 1.00 0.44 0.35 -0.19-0.61-0.45 0.21 0.44

0.23 0.56 0.56 0.50 0.41 0.08 0.44 1.00 0.84 0.46 -0.16-0.14-0.11 0.23

0.28 0.51 0.51 0.36 0.31 0.45 0.35 0.84 1.00 0.57 -0.19-0.19-0.21 0.19

-0.50-0.05-0.05 0.05 0.02 0.15 -0.19 0.46 0.57 1.00 0.57 0.52 -0.76-0.31

-0.86-0.58-0.58-0.31-0.26-0.05-0.61-0.16-0.19 0.57 1.00 0.91 -0.74-0.52

-0.94-0.52-0.52-0.21-0.13-0.24-0.45-0.14-0.19 0.52 0.91 1.00 -0.69-0.37

0.63 0.11 0.11 -0.05-0.06-0.08 0.21 -0.11-0.21-0.76-0.74-0.69 1.00 0.19

0.42 0.56 0.56 0.59 0.60 -0.23 0.44 0.23 0.19 -0.31-0.52-0.37 0.19 1.00

Figura 3.4: Coeficiente de correlação de Spearman, ρ, para todas as combinações de
pares dos índices 1-14 — condição unipodal esquerda (AP e ML). As cores variam
entre vermelho (ρ = −1) e azul (ρ = 1).

3.2 Identificação de padrões nos cruzamentos de
zero

Na sequência, aplicamos os índices 2-7 no estudo de padrões nos cruzamentos de
zero do sinal do COP. Discutimos o papel dos efeitos de tamanho finito e utilizamos um
modelo nulo que assume que os cruzamentos de zero apresentam homogeneidade tem-
poral. Por fim, comparamos os valores médios desses índices para diferentes condições
experimentais e direções.

3.2.1 Efeitos de tamanho finito e modelo nulo

Por construção, assumindo que o número de eventos é suficientemente grande,
os índices 2-7 são iguais a zero para o caso em que os tempos entre cruzamentos
de zero não apresentam correlações temporais e são distribuídos exponencialmente.
Entretanto, sequências em que o número de eventos é relativamente pequeno para
uma dada janela de observação (ou quando a janela de observação é comparável aos
valores dos tempos entre eventos) são vulneráveis a efeitos de tamanho finito. Nesse
caso, mesmo que os eventos sejam gerados por um modelo em que os tempos entre
eventos são não-correlacionados e exponencialmente distribuídos, a distribuição dos
tempos entre eventos observada desvia do comportamento exponencial [74].

Na base de dados utilizada, a janela de observação é de 60s (o tempo total de cada
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ensaio) e o número médio de eventos por ensaio para a condição bipodal é 51 para a
direção AP e 86 para a direção ML. Para a condição unipodal (direita e esquerda), o
número médio de eventos por ensaio é 79 para a direção AP e 118 para a direção ML.
Para investigar efeitos de tamanho finito, comparamos os valores médios empíricos
dos índices 2-7 com os valores médios obtidos a partir de um modelo nulo que assume
homogeneidade temporal entre os eventos. A seguir descrevemos o modelo nulo que
utilizamos nessa comparação.

Como apresentado no capítulo anterior, os cruzamentos de zero do sinal empírico
{xn} são representados pelos valores não nulos (estado “1”) no processo binário {zn},
com n = 1, 2, ..., 6000. Para um dado ensaio de 60s, o número total de eventos é dado
por ∑6000

n=1 zn. O modelo nulo associado ao sinal binário empírico {zn} consiste em um
processo de Bernoulli {ẑn}, com n = 1, 2, ..., 6000 e probabilidade p. A probabilidade
p é estimada a partir dos dados para cada ensaio como p = 1

6000
∑6000
n=1 zn. Com essa

escolha, o número total de eventos em cada realização do processo {ẑn} flutua em
torno do número de eventos do respectivo dado empírico {zn}. Para cada um dos 200
ensaios em uma dada condição-direção obtemos um valor de p que depende do número
de eventos observados em cada ensaio. A partir desses valores empíricos de p são
geradas 200 sequências {ẑn}. Repetimos esse procedimento 100 vezes (100 realizações
do modelo nulo) para cada condição-direção.

Em um processo de Bernoulli, os eventos ocorrem de forma totalmente aleatória,
sem qualquer vestígio de correlações temporais. No limite p → 0 o processo de Ber-
noulli tende para um processo de Poisson homogêneo em que os tempos entre eventos
são não-correlacionados e exponencialmente distribuídos. Visto que o parâmetro p

estimado dos dados empíricos é tipicamente � 1, o modelo está próximo do limite de
um processo de Poisson homogêneo. De fato, verificamos que os resultados desse mo-
delo nulo são muito próximos aos resultados obtidos usando-se um processo de Poisson
homogêneo.

Na tabela 3.1, apresentamos os valores médios dos índices 2-7, calculados a partir
dos dados empíricos para todos os cenários — bipodal, unipodal direita e unipodal
esquerda (AP e ML). Além disso, apresentamos os valores típicos obtidos a partir
do modelo nulo baseado no processo de Bernoulli. Para verificar se as diferenças
entre os valores médios empíricos e os valores médios obtidos a partir do modelo
nulo são estatisticamente significativas utilizamos o teste dos postos sinalizados de
Wilcoxon [80, 81] (com nível de significância de 0.05). Apresentamos mais detalhes
sobre o teste dos postos sinalizados deWilcoxon no apêndice (D). Mais especificamente,
para cada índice, calculamos a porcentagem de realizações do modelo que diferem
significativamente do resultado empírico correspondente. Como exposto na tabela
3.1, a porcentagem de realizações do modelo que diferem do resultado empírico é
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tipicamente alta. Exceções incluem o índice 6 (M, bipodal-ML) e os índices 2 e 3
(B e Bc, unipodal direita-ML). Nos casos em que a porcentagem é alta, as diferenças
entre os dados empíricos e o modelo nulo são significativas e isso sugere a presença de
padrões temporais não homogêneos na sequência de cruzamentos de zero do sinal do
COP.

3.2.2 Comparação entre as condições bipodal e unipodal

O número de cruzamentos de zero em um ensaio típico na condição bipodal é di-
ferente do número de cruzamentos de zero em um ensaio típico na condição unipodal.
Essa diferença pode levar a distorções devido a efeitos de tamanho finito quando uti-
lizamos os índices 2-7 para comparar padrões nas condições bipodal e unipodal. Por
essa razão, empregamos um procedimento para ajustar o tamanho da janela de obser-
vação de modo a tornar igual o número de cruzamentos de zero em ensaios realizados
em condições distintas. A seguir descrevemos esse procedimento.

Para cada ensaio k (k = 1, ..., 200), em uma dada condição-direção, calculamos o
número de tempos entre eventos — Lbipk para a condição bipodal, e Ldirk e Lesqk para
as condições unipodal direita e unipodal esquerda, respectivamente. Seja Lmink o valor
mínimo do conjunto {Lbipk , Ldirk , Lesqk }. Mantemos a menor sequência de tempos entre
eventos (com Lmink elementos) inalterada e utilizamos subconjuntos de tamanho Lmink

obtidos a partir das outras duas sequências. Esse procedimento é equivalente a ajustar
a janela de observação de alguns ensaios para valores menores que 60s de tal forma
que o número de cruzamentos de zero seja igual para as três condições experimentais
para um dado k.

Com esse ajuste no número de tempos entre eventos para diferentes condições
experimentais, calculamos novamente os valores médios dos índices 1-7 para todos os
cenários. Os dados podem ser vistos na tabela 3.2 e nas figuras 3.5-3.8 juntamente
com os valores médios dos índices 8-14. Os valores médios calculados sobre os ensaios
de cada indivíduo são comparados para diferentes condições experimentais usando o
teste de postos sinalizados de Wilcoxon, com nível de significância de 0.025. Diferenças
significativas entre as condições bipodal e unipodal estão indicadas na tabela 3.2.
Tipicamente, para os índices 1-14, diferenças entre as condições unipodal direita e
unipodal esquerda não são significativas independentemente da direção (AP ou ML).

Nas figuras 3.9 e 3.10 destacamos os índices baseados nos tempos entre eventos
que capturam diferenças significativas entre as condições bipodal e unipodal (direita
e esquerda). Para comparação, incluímos também os resultados obtidos a partir de
simulações do modelo nulo baseado no processo de Bernoulli.
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Tabela 3.1: Valor médio dos índices 2-7 (calculados sobre 200 ensaios) para as con-
dições bipodal, unipodal direita e unipodal esquerda (direções AP e ML). Para com-
paração, os valores correspondentes obtidos por meio de simulações do modelo nulo
(processo de Bernoulli) são mostrados ao lado (valor típico obtido a partir de 100
realizações do modelo). As margens de erro correspondem a intervalos de confiança
de 95%, calculados a partir do valor médio dos índices sobre os ensaios de cada in-
divíduo. A coluna % corresponde à porcentagem de realizações do modelo que difere
significativamente dos dados empíricos, de acordo com o teste de postos sinalizados de
Wilcoxon com nível de significância de 0.05 (p < 0.05).

Bipodal-AP Modelo Nulo % Bipodal-ML Modelo Nulo %
〈B〉 0.22± 0.04 −0.02± 0.01 100 0.26± 0.03 −0.01± 0.01 100

〈Bc〉 0.28± 0.05 −0.01± 0.01 100 0.32± 0.04 −0.01± 0.01 100

〈Sk〉 0.59± 0.27 −0.40± 0.10 100 1.33± 0.40 −0.29± 0.10 100

〈K〉 −2.04± 1.82 −3.06± 0.55 100 9.20± 3.60 −2.28± 0.60 100

〈M〉 0.04± 0.03 −0.02± 0.02 100 0.01± 0.03 −0.02± 0.02 3

〈LV〉 0.24± 0.05 −0.02± 0.02 100 0.28± 0.04 −0.03± 0.02 100
Direita-AP Modelo Nulo % Direita-ML Modelo Nulo %

〈B〉 0.17± 0.02 −0.01± 0.01 100 0.01± 0.03 −0.01± 0.01 1

〈Bc〉 0.21± 0.03 −0.01± 0.01 100 0.02± 0.03 −0.01± 0.01 1

〈Sk〉 0.93± 0.22 −0.26± 0.09 100 0.23± 0.21 −0.18± 0.08 100

〈K〉 5.05± 1.72 −2.19± 0.55 100 1.12± 1.45 −1.67± 0.55 100

〈M〉 −0.06± 0.02 −0.01± 0.02 100 −0.04± 0.02 −0.01± 0.01 79

〈LV〉 0.12± 0.03 −0.03± 0.02 100 −0.12± 0.05 −0.04± 0.01 100
Esquerda-AP Modelo Nulo % Esquerda-ML Modelo Nulo %

〈B〉 0.18± 0.03 −0.01± 0.01 100 0.03± 0.03 −0.01± 0.01 100

〈Bc〉 0.22± 0.04 −0.01± 0.01 100 0.04± 0.03 −0.01± 0.01 100

〈Sk〉 0.90± 0.24 −0.29± 0.09 100 0.32± 0.20 −0.20± 0.08 100

〈K〉 4.61± 1.79 −2.36± 0.57 100 1.75± 1.46 −1.67± 0.56 100

〈M〉 −0.06± 0.02 −0.02± 0.02 93 −0.05± 0.02 −0.01± 0.01 99

〈LV〉 0.15± 0.04 −0.02± 0.02 100 −0.08± 0.03 −0.04± 0.01 52
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Tabela 3.2: Valor médio dos índices 1-14, para as condições bipodal, direita e esquerda
(direções AP e ML), calculados após ajustes no número de tempos entre eventos para
minimizar distorções devido a efeitos de tamanho finito. Os intervalos de confiança
são de 95%. O símbolo “ ∗ ” (“ ◦ ”) indica que as diferenças entre as condições bipodal
e unipodal (direita e (ou) esquerda) são estatisticamente significativas. O nível de
significância é de 0.025.

Bipodal-AP Direita-AP Esquerda-AP

〈µ〉∗ 1.26± 0.18 0.78± 0.09 0.88± 0.11

〈B〉∗ 0.22± 0.04 0.15± 0.02 0.17± 0.03

〈Bc〉∗ 0.29± 0.05 0.21± 0.03 0.23± 0.04

〈Sk〉 0.59± 0.26 0.53± 0.16 0.63± 0.20

〈K〉 2.01± 1.77 1.73± 1.12 2.21± 1.29

〈M〉∗ 0.04± 0.02 −0.08± 0.03 −0.07± 0.03

〈LV〉◦ 0.25± 0.05 0.14± 0.04 0.17± 0.05

〈Rg〉∗ 2.84± 0.63 4.32± 0.47 4.59± 0.57

〈RMS〉∗ 0.48± 0.10 0.69± 0.06 0.74± 0.08

〈MV〉∗ 0.93± 0.11 2.36± 0.24 2.36± 0.26

〈MF〉∗ 0.45± 0.05 0.71± 0.08 0.68± 0.09

〈ZCF〉∗ 0.43± 0.05 0.69± 0.08 0.65± 0.09

〈Hs〉∗ 0.77± 0.03 0.66± 0.02 0.66± 0.03

〈HL〉 0.18± 0.05 0.18± 0.04 0.20± 0.05

Bipodal-ML Direita-ML Esquerda-ML

〈µ〉∗ 0.84± 0.19 0.54± 0.05 0.56± 0.05

〈B〉∗ 0.26± 0.03 0.00± 0.03 0.03± 0.03

〈Bc〉∗ 0.32± 0.04 0.01± 0.03 0.04± 0.03

〈Sk〉∗ 1.30± 0.39 0.01± 0.18 0.14± 0.16

〈K〉∗ 8.76± 3.50 −0.60± 1.04 0.18± 1.11

〈M〉∗ 0.00± 0.03 −0.05± 0.02 −0.05± 0.02

〈LV〉∗ 0.28± 0.04 −0.12± 0.05 −0.06± 0.04

〈Rg〉∗ 2.16± 0.73 3.42± 0.18 3.55± 0.30

〈RMS〉∗ 0.33± 0.12 0.57± 0.03 0.61± 0.04

〈MV〉∗ 0.84± 0.11 2.71± 0.23 2.77± 0.25

〈MF〉∗ 0.73± 0.13 0.96± 0.08 0.93± 0.07

〈ZCF〉∗ 0.73± 0.14 1.00± 0.09 0.98± 0.08

〈Hs〉∗ 0.71± 0.04 0.61± 0.02 0.61± 0.02

〈HL〉∗ 0.15± 0.03 0.06± 0.02 0.07± 0.02
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Figura 3.5: Índices 1-4. 〈µ〉, 〈B〉, 〈Bc〉 e 〈Sk〉 calculados para as condições bipodal
(azul), unipodal direita (vermelho) e unipodal esquerda (branco), com intervalos de
confiança de 95%.
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Figura 3.6: Índices 5-8. 〈K〉, 〈M〉, 〈LV〉 e 〈Rg〉 calculados para as condições bipodal
(azul), unipodal direita (vermelho) e unipodal esquerda (branco), com intervalos de
confiança de 95%.
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Figura 3.7: Índices 9-12. 〈RMS〉, 〈MV〉, 〈MF〉 e 〈ZCF〉 calculados para as condi-
ções bipodal (azul), unipodal direita (vermelho) e unipodal esquerda (branco), com
intervalos de confiança de 95%.
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Figura 3.8: Índices 13-14. 〈Hs〉 e 〈HL〉 calculados para as condições bipodal (azul),
unipodal direita (vermelho) e unipodal esquerda (branco), com intervalos de confiança
de 95%.
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Figura 3.9: Índices 2-7 (direção AP). Casos em que as diferenças entre as condições
bipodal e unipodal (direita e esquerda) são estatisticamente significativas (p < 0.025).
Condições: bipodal (azul), unipodal direita (vermelho), unipodal esquerda (branco) e
modelo nulo (preto). As barras de erro representam intervalos de confiança de 95%.
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Figura 3.10: Índices 2-7 (direção ML). Casos em que as diferenças entre as condições
bipodal e unipodal (direita e esquerda) são estatisticamente significativas (p < 0.025).
Condições: bipodal (azul), unipodal direita (vermelho), unipodal esquerda (branco) e
modelo nulo (preto). As barras de erro representam intervalos de confiança de 95%.
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Capítulo 4

Discussão e conclusões

Neste trabalho investigamos aspectos da dinâmica do movimento postural em hu-
manos usando um conjunto de índices que medem a heterogeneidade temporal dos cru-
zamentos de zero do sinal do COP. Basicamente, a técnica consiste em mapear o sinal
do COP (destendenciado, filtrado e normalizado) de cada ensaio em uma sequência
ordenada de eventos que correspondem aos cruzamentos de zero do sinal. O próximo
passo é calcular os índices 2-7 descritos na tabela 2.1. Ilustramos a aplicação desse mé-
todo analisando sinais do COP de 20 indivíduos adultos obtidos nas condições bipodal
e unipodal (direita e esquerda). Em seguida, vamos discutir os principais resultados
obtidos.

Na análise das correlações intraclasse (figura 3.1), verificamos que o coeficiente de
correlação ICC2,1 para os índices 1-7 apresenta valores tipicamente menores quando
comparados aos coeficientes obtidos para os índices 8-14. Entretanto, em alguns casos
os valores obtidos são comparáveis — por exemplo, índices 1-7 comparados com os
índices 8 e 14 (direção ML). Na literatura, alguns índices de flutuação postural bem
conhecidos apresentam valores relativamente baixos de ICC2,1 [50, 53]. Uma possível
explicação para esses valores relativamente baixos pode estar associada à inerente
variabilidade do sistema de controle postural humano. O argumento é que a estrutura
do sistema é tão complexa que pode levar a diferentes estratégias de controle postural
que podem ser usadas para manter o equilíbrio em diferentes ensaios [50, 53]. De
qualquer modo, é bom lembrar que as correlações intraclasse tendem a aumentar com
o número de ensaios e com a duração do ensaio [51]. Trabalhos futuros poderiam ser
direcionados, por exemplo, para investigar o efeito da duração do ensaio nas correlações
intraclasse dos índices 2-7.

A partir da análise das correlações entre pares de índices (figuras 3.2-3.4) iden-
tificamos conjuntos de índices fortemente correlacionados e conjuntos de índices fra-
camente correlacionados. Essa informação pode ser útil na seleção de um conjunto
de índices para caracterizar o sinal [3, 5]. Por exemplo, verificamos que o índice 1 é

37



anti-correlacionado com os índices 11 e 12 (|ρ| > 0.8). Por outro lado, comparando os
índices 2-7 com os índices 8-12 (amplamente utilizados na literatura) notamos que os
valores do coeficiente ρ são tipicamente pequenos ou moderados. Esse resultado sugere
que os índices 2-7 são capazes de capturar padrões que não são detectados pelos índices
8-12. Comparando os índices 2-7 entre si percebemos que alguns deles são fortemente
correlacionados, como os índices 2 e 3 (ρ ≥ 0.96) e os índices 4 e 5 (ρ ≥ 0.96). Isso
indica que podemos escolher um deles (2 ou 3; 4 ou 5) para caracterizar o sinal.

Em seguida investigamos efeitos de tamanho finito nos resultados empíricos. Para
isso, utilizamos um modelo nulo baseado no processo de Bernoulli. O modelo as-
sume que os cruzamentos de zero são temporalmente homogêneos. Verificamos que
a porcentagem de realizações do modelo nulo que diferem dos resultados empíricos
correspondentes é tipicamente alta (tabela 3.1). Isso sugere que os índices 2-7 estão
detectando padrões temporais não-homogêneos na sequência de cruzamentos de zero
do sinal do COP. Exceções incluem o índice 6 (M, bipodal-ML) e os índices 2 e 3 (B e
Bc, direita-ML). Nesses casos as diferenças entre os dados empíricos e o modelo nulo
é bem pequena sugerindo um padrão essencialmente homogêneo para os cruzamentos
de zero.

O que se pode dizer a respeito da origem do comportamento temporal não-homogêneo
observado nos cruzamentos de zero do sinal do COP? De acordo com a literatura, o
sinal do COP se comporta como um processo estocástico correlacionado [6–10]. Em
processos estocásticos correlacionados (como o ruído browniano fracionário), a forma
da distribuição dos tempos entre eventos extremos é afetada pelas correlações tempo-
rais do sinal [65,67,82]. Em particular, no caso do movimento browniano fracionário,
a distribuição assintótica dos tempos de retorno à origem (o equivalente aos tempos
entre eventos que utilizamos neste trabalho) decresce como uma lei de potência com
expoente H − 2, em que H é o expoente de Hurst do processo [63].

Em vista disso, seria interessante considerar a possibilidade de que o comporta-
mento temporal não homogêneo identificado por meio dos índices 2-7 esteja associado
com as correlações temporais do sinal original. Nesse sentindo, verificamos que o coefi-
ciente de correlação de Spearman entre os índices 2-7 e os índices 13 e 14 (expoentes de
Hurst relacionados às correlações temporais do sinal original) exibe valores pequenos
ou moderados. Em particular, na condição bipodal (direções AP e ML), identificamos
i) anti-correlações de intensidade moderada (|ρ| > 0.6) entre o índice 13 e os índices
2-5; ii) correlações de intensidade moderada (ρ > 0.5) entre o índice 14 e os índices 2,
3 e 7. Nas condições unipodal direita e unipodal esquerda (direções AP e ML), identi-
ficamos alguns casos dispersos de correlações e anti-correlações moderadas (|ρ| > 0.5)
entre o índice 14 e os índices 2-7. De qualquer modo, a origem do comportamento
temporal não homogêneo detectado pelos índices 2-7 merece uma investigação mais
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profunda em trabalhos futuros.
Por fim, utilizamos os índices 1-14 (com foco nos índices 2-7) para comparar as

condições bipodal e unipodal (direita e esquerda), conforme exposto na tabela 3.2 e
nas figuras 3.5-3.10. De modo geral, verificamos que diferenças entre as condições
unipodal direita e unipodal esquerda não são estatisticamente significativas no nível
de confiança utilizado. Esse aspecto é válido para praticamente todos os índices nas
direções AP e ML (exceção: índice 12 ZCF-AP). Esse resultado geral está de acordo
com estudos anteriores sobre movimento postural na condição unipodal [18]. Por outro
lado, detectamos diferenças significativas entre as condições bipodal e unipodal — na
direção AP, índices 2, 3, 6 e 7 (figura 3.9) e na direção ML, índices 2-7 (figura 3.10).

Aqui relembramos que os índices 2-5 estão relacionados à distribuição dos tempos
entre eventos e o índice 6 está relacionado às correlações entre tempos entre eventos
consecutivos. Em geral, o comportamento temporal não homogêneo pode ser atribuído
i) apenas à distribuição dos tempos entre eventos; ii) apenas às correlações entre
tempos entre eventos; ou iii) a uma mistura de ambos os efeitos. Nesse aspecto, os
resultados sugerem que: i) B 6= 0 e M ' 0 na condição bipodal (direção ML), sugerindo
uma contribuição dominante da distribuição dos tempos entre eventos; ii) B ' 0 e
M 6= 0 na condição unipodal (direção ML), sugerindo uma contribuição dominante
das correlações nos tempos entre eventos; e iii) B 6= 0 e M 6= 0 nas condições bipodal
e unipodal (direção AP), sugerindo uma mistura das duas contribuições diferentes —
a distribuição dos tempos entre eventos e as correlações nos tempos entre eventos.

Neste ponto destacamos que existem diferenças entre as condições bipodal e uni-
podal no contexto da biomecânica e de estratégias do sistema de controle postural.
Por exemplo, a condição unipodal é caracterizada por uma redução do tamanho da
base de suporte do corpo. Isso gera uma situação em que manter o equilíbrio é mais
desafiador, possivelmente diminuindo o tempo para que o sistema de controle postural
processe as informações de entrada e produza respostas musculares adequadas. Além
disso, diferentes grupos musculares podem estar envolvidos no processo de equilíbrio,
dependendo da condição e da direção investigada. Por exemplo, na condição bipodal-
ML, movimentos posturais estão associados a mecanismos acionados pelos músculos
abdutores e adutores do quadril. Em contraste, na condição unipodal-ML, os movi-
mentos posturais estão mais associados a movimentos de inclinação do pé obtidos por
meio dos músculos inversores e eversores do tornozelo [18,83].

Obviamente, mais pesquisas são necessárias para explorar o potencial dos índices
propostos para identificar padrões nos sinais do COP em diferentes condições expe-
rimentais. Isso poderia incluir investigações sobre o papel da visão (olhos abertos
versus olhos fechados), o fator idade e a presença de patologias que afetam o sistema
de controle postural. De qualquer modo, o procedimento descrito aqui provê uma fer-
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ramenta para acessar padrões nos cruzamentos de zero em sinais do COP — sinais que
são associados a movimentos posturais governados em parte pelo sistema de controle
postural. Por esses motivos, acreditamos que o presente método tem potencial para
ser utilizado no estudo do altamente complexo sistema de controle postural humano
em diversos contextos.

40



Apêndice A

Cálculo dos expoentes de Hurst, Hs

e Hl

Neste apêndice apresentamos o procedimento para o cálculo dos índices 13 e 14 —
os expoentes de Hurst Hs e Hl. Basicamente, utilizamos o mesmo método apresentado
nas refs. [6, 7], conhecido como análise de flutuações ou FA (Fluctuation Analysis).

Na análise de flutuações a posição do COP representada pela variável xn é enca-
rada como a posição de um “caminhante aleatório” no passo n. Assumindo que os
incrementos consecutivos ∆xn(1) = xn+1 − xn são estacionários, o expoente de Hurst
H pode ser calculado a partir da relação

F 2(s) = 〈[∆xn(s)− 〈∆xn(s)〉]2〉 ∼ s2H , (A.1)

em que ∆xn(s) = xn+s − xn são os incrementos de ordem s e F (s) é a função de
flutuação. Na eq. (A.1), para cada s fixo, a média é calculada sobre todos os valores
possíveis de n (n = 1, 2, ..., N − s). O expoente H fornece informações sobre as
correlações temporais nos incrementos consecutivos do sinal analisado. Se H > 0.5,
os incrementos são persistentes ou positivamente correlacionados. Se H < 0.5, os
incrementos são anti-persistentes ou negativamente correlacionados. Se H = 0.5, os
incrementos podem ser não correlacionados ou ter correlações de curto alcance.

Na prática, o expoente H pode ser obtido por meio de um ajuste linear simples
(método dos mínimos quadrados) usando as variáveis logF e log s. Para um dado
intervalo de valores de s, utilizamos o modelo

logF = A+B log s, (A.2)

em que A e B são os parâmetros do ajuste. Em particular, B fornece uma estimativa do
expoente de Hurst H do processo. Neste trabalho, utilizamos o intervalo 10 ≤ s ≤ 30

41



(janelas de 0.1s a 0.3s) para calcular o expoente Hs e o intervalo 200 ≤ s ≤ 600 (janelas
de 2.0s a 6.0s) para calcular o expoente Hl.

Na Figura A.1, apresentamos logF versus log s para os 10 ensaios de um indivíduo
representativo, na condição bipodal-AP. Nesta figura é possível notar as curvas teóricas
(retas) representadas pela equação (A.2), nos intervalos correspondentes, e os valores
de Hs e Hl obtidos, respectivamente. Em todos os 10 ensaios desse indivíduo, Hs > 0.5
para janelas de tempo mais curtas e Hl < 0.5 para janelas de tempo mais longas.

Para ver se esse comportamento é robusto, calculamos o valor médio de F (s), 〈F 〉,
em função de s — a média é calculada sobre todos os indivíduos e todos os ensaios
em um dado cenário (condição-direção). Na fig. A.2, 〈F 〉 ∝ sH , em que H > 0.5
para pequenos valores de s e H < 0.5 para valores maiores de s. Esse resultado geral
parece não depender da condição experimental (bipodal ou unipodal) ou da direção
AP ou ML. Esse resultado qualitativo está de acordo com trabalhos anteriores sobre
o tema [6,7, 18].

Por fim, é importante ressaltar que o método FA assume que a série dos incrementos
∆xn(1) é estacionária. Entretanto, dificilmente vamos encontrar uma série real que
satisfaz esse requisito no sentido mais estrito. Quando o sinal é não estacionário, os
expoentes de Hurst costumam ser estimados com outros métodos que levam em conta
esse comportamento. Um desses métodos é o DFA (Detrended Fluctuation Analisys)
[84–86]. Contudo, como o DFA é sensível a periodicidades no sinal [85, 86], optamos
pelo método FA que foi originalmente utilizado nas refs. [6, 7] para a análise de sinais
do COP.
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Figura A.1: Cálculo dos índices 13 e 14. logF versus log s calculados para os 10
ensaios de um indivíduo representativo (condição bipodal, direção AP). As linhas retas
representam a equação (A.2) ajustada aos dados em duas regiões distintas: 10 ≤ s ≤ 30
(janelas de 0.1s a 0.3s); 200 ≤ s ≤ 600 (janelas de 2.0s a 6.0s). Os valores dos índices
13 e 14 estão indicados na figura como {Hs, Hl}.
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Figura A.2: 〈F 〉 versus s, em que 〈F 〉 é calculado sobre todos os ensaios de todos
os indivíduos (200 ensaios ao todo) para uma dada condição-direção. É possível ver
dois comportamentos diferentes: um para pequenos valores de s e outro para grandes
valores de s. Em todos os casos, podemos aproximar as curvas empíricas pela relação
〈F 〉 ∝ sH , com H > 0.5 para s pequeno e com H < 0.5 para s grande.
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Apêndice B

Coeficiente de correlação
intraclasse, ICC2,1

Neste apêndice descrevemos o procedimento para o cálculo do coeficiente de cor-
relação intraclasse ICC2,1. Basicamente, o ICC2,1 é um número que usualmente varia
entre 0 e 1. Ele pode indicar a capacidade de um método experimental de detectar e
medir diferenças sistemáticas entre indivíduos. Essas diferenças podem ser mascaradas
por fatores tais como a variabilidade entre indivíduos, a variabilidade nas medidas do
mesmo indivíduo e erros de natureza aleatória [54].

Para ilustrar os passos básicos para o cálculo do ICC2,1, considere os dados ilustra-
dos na Tabela (B.1). Cada linha da matriz corresponde a um indivíduo (s = 1, 2, ...S,
em que S = 20) e cada coluna corresponde a um ensaio (j = 1, 2, ...J , em que J = 10).
Os termos Zsj representam o índice Z calculado para o indivíduo s no ensaio j.

O modelo estatístico conhecido como modelo 2 (ou fator duplo) para cada valor
Zsj na matriz dos dados experimentais é definido pela soma de quatro termos,

Zsj = µ+ rs + cj + ηsj, (B.1)

em que µ é uma constante, e rs, cj e ηsj são números aleatórios obtidos a partir de
distribuições normais com médias iguais a zero e variâncias σ2

r , σ2
c e σ2

η, respectiva-
mente. O coeficiente de correlação intraclasse da população (do tipo acordo absoluto)
correspondente ao modelo dado pela eq. (B.1) é definido como a variância de interesse
dividida pela variância total,

ρ2,1 = σ2
r

σ2
r + σ2

c + σ2
η

. (B.2)

Para obter uma estimativa das variâncias σ2
r , σ2

c e σ2
η a partir dos dados (ver tabela

(B.1)), utilize relações conhecidas como “médias quadráticas esperadas” no contexto
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Tabela B.1: Estrutura dos dados para o cálculo do ICC2,1. mls representa o valor
médio do índice Z para o indivíduo s (média nas linhas, calculada sobre os ensaios).
mcj representa o valor médio do índice Z para o ensaio j (média nas colunas, calculada
sobre os indivíduos). Por fim, 〈Z〉 representa o valor médio total de Z, calculado sobre
todas as linhas e colunas.

Indivíduo/Ensaio 1 2 ... J média
1 Z11 Z12 ... Z1J ml1
2 Z21 Z22 ... Z2J ml2
... ... ... ... ... ...

S ZS1 ZS2 ... ZSJ mlS
média mc1 mc2 ... mcJ 〈Z〉

da Análise de Variância (ANOVA). Para o cálculo dessas estimativas, primeiramente
defina

mls = 〈Z〉s = 1
J

J∑
j=1

Zsj, (B.3)

o valor médio de Z para o indivíduo s (média na linha) e

mcj = 〈Z〉j = 1
S

S∑
s=1

Zsj, (B.4)

o valor médio de Z para o ensaio j (média na coluna). Obtenha o valor médio total
calculado para todos os indivíduos e ensaios dado por

〈Z〉 = 1
SJ

S∑
s=1

J∑
j=1

Zsj. (B.5)

Defina também a soma dos quadrados total,

sst =
S∑
s=1

J∑
j=1

(Zsj − 〈Z〉)2, (B.6)

a soma dos quadrados entre indivíduos,

ssbs =
S∑
s=1

J∑
j=1

(mls − 〈Z〉)2, (B.7)
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a soma dos quadrados entre ensaios,

ssbm =
S∑
s=1

J∑
j=1

(mcj − 〈Z〉)2, (B.8)

a soma dos quadrados para indivíduos,

ssws =
S∑
s=1

J∑
j=1

(Zsj −mls)2, (B.9)

a soma dos quadrados para ensaios,

sswm =
S∑
s=1

J∑
j=1

(Zsj −mcj)2, (B.10)

e, por fim, a soma dos quadrados dos erros (ou dos resíduos),

sse = sst− (ssbs + ssbm). (B.11)

Com base nessas somas quadráticas, obtenha as seguintes médias quadráticas:

mst = sst
SJ − 1; msbs = ssbs

S − 1; msbm = ssbm
J − 1; (B.12)

e
msws = ssws

J(S − 1); mswm = sswm
S(J − 1); mse = sse

(S − 1)(J − 1) , (B.13)

em que os denominadores representam os respectivos graus de liberdade.
É possível mostrar que

σ2
r ≈

msbs−mse
J

; σ2
c ≈

msbs−mse
J

; σ2
η ≈ mse. (B.14)

Substituindo as eqs. (B.14) na eq. (B.2), obtemos

ρ2,1 ≈ ICC2,1 = msbs−mse
msbs + (J − 1)mse + (J/S)(msbm−mse) , (B.15)

em que ICC2,1 é o coeficiente de correlação intraclasse da amostra [54].
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Apêndice C

Coeficiente de correlação de
Spearman, ρ

Neste apêndice vamos descrever o procedimento utilizado para o cálculo do coefi-
ciente de correlação de Spearman para um dado par de índices [55, 56].

Considere dois índices genéricos Z eW . Os valores médios desses índices calculados
sobre todos os ensaios de um indivíduo s são representados por 〈Z〉s e 〈W〉s, em que
s = 1, 2, ...S (S = 20 indivíduos). Assim, partimos de duas listas de dados com 20
elementos cada.

Os passos básicos envolvidos no cálculo do coeficiente de Spearman ρ são: i) ordene
os elementos de cada uma das listas, do maior valor para o menor; ii) atribua um
posto aos elementos ordenados (ao maior valor atribuímos 1, ao segundo maior valor
atribuímos 2 e assim por diante); iii) se dois ou mais elementos das listas ordenadas
forem idênticos, corrija seus postos de modo que valores repetidos recebam um posto
igual à média dos postos que eles abrangem (RZs e RWs são os postos corrigidos
associados ao elemento s).

O coeficiente de correlação de Spearman pode ser calculado pela expressão

ρ = 1− 6 ∑S
s=1 d

2
s

S3 − S
, (C.1)

em que ds = RZs − RWs é a diferença entre postos corrigidos. O coeficiente ρ pode
assumir valores entre +1 e −1. Os resultados ρ = 1, ρ = 0 e ρ = −1 indicam,
respectivamente, uma perfeita associação entre postos, ausência total de associação
entre postos e uma perfeita associação negativa entre postos. Quanto mais próximo
de zero, mais fraca é a associação entre os postos.

A hipótese nula H0 pode ser formulada como: “Não há relação monotônica entre as
variáveis 〈Z〉s e 〈W〉s” ou “as variáveis 〈Z〉s e 〈W〉s são independentes”. Para o teste,
escolhemos um valor crítico α = 0.05 de modo que H0 é rejeitada apenas se p < α,
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em que p corresponde ao p-valor ou nível descritivo do teste. Tipicamente, verificamos
que H0 é rejeitada para |ρ| > 0.45.

A figura C.1 mostra gráficos de 〈B〉s versus 〈BC〉s, 〈Sk〉s, 〈K〉s, 〈M〉s, 〈LV〉s,
〈HS〉s e 〈HL〉s, todos calculados para a posição bipodal, na direção AP. Os valores
correspondentes de ρ estão indicados na figura. Para comparação, incluimos os valores
correspondentes do coeficiente de correlação de Pearson rc. A hipótese H0 não pode
ser rejeitada para a relação entre 〈B〉s e 〈M〉s. Para os outros casos ilustrados na
figura, podemos rejeitar a hipótese H0.
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Figura C.1: Análise da correlação entre pares de índices. 〈B〉s versus 〈Bc〉s, 〈Sk〉s, 〈K〉s,
〈M〉s, 〈LV〉s, 〈Hs〉s e 〈HL〉s. Todos os dados se referem à condição bipodal (direção
AP). Os valores dos coeficientes de Spearman ρ e de Pearson rc estão indicados nas
figuras na forma {ρ, rc}.
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Apêndice D

Teste dos postos sinalizados de
Wilcoxon

Neste apêndice descrevemos aspectos básicos do teste de postos sinalizados de Wil-
coxon. Esse teste não paramétrico, que leva em conta tanto o sinal como a magnitude
das diferenças entre postos ou ranks, pode ser usado como alternativa ao teste t de
Student quando não se pode assumir que a amostra é normalmente distribuída [80,81].

Para ilustrar o procedimento, considere os valores médios de um índice Z (calcu-
lados sobre todos os ensaios de cada indivíduo) obtidos para duas condições experi-
mentais diferentes — 1〈Z〉s (condição 1) e 2〈Z〉s (condição 2), em que s = 1, 2, ...20 (20
indivíduos). Nesse caso, o tamanho da amostra (ou número de pares) é igual a 20.

Os passos básicos envolvidos no cálculo da estatística do teste são: i) calcule as
diferenças λs = 1〈Z〉s − 2〈Z〉s, para s = 1, 2, ...20; ii) exclua os pares com diferenças
λs = 0, o que pode diminuir o tamanho da amostra de S = 20 para Sr ≤ 20; iii)
ordene as diferenças λs de acordo com a magnitude dos seus elementos (sem levar em
conta o sinal), da menor magnitude para a maior; iv) atribua postos (classificação) às
diferenças não nulas começando com o menor valor como 1, o segundo menor valor
como 2 e assim por diante (valores repetidos recebem um posto igual à média dos
postos que eles abrangem); v) atribua os sinais (+ ou −) das diferenças não nulas λs à
cada posto correspondente (R±s é o posto sinalizado associado à λs); vi) calcule a soma
dos elementos R±s positivos, Q+, e a soma dos elementos R±s negativos, Q−; vii) calcule
Q — o valor mínimo entre Q+ e Q−. A estatística do teste dos postos sinalizados de
Wilcoxon é dada por Q.

A hipótese nula H0 pode ser formulada como: “A mediana das diferenças entre os
pares é nula”. Para o teste, escolhemos um valor crítico α = 0.05 de modo que H0 é
rejeitada apenas se p < α, em que p corresponde ao p-valor ou nível descritivo do teste
obtido a partir de Q.
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