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RESUMO

O objetivo deste estudo foi investigar as mudangas da dinamica da acao
motora em funcdo da préatica de uma tarefa de manutencéo da forca isométrica.
Foi realizado um experimento com 10 participantes, para obtencdo de um
banco de dados com séries temporais de forca representativas da dinamica
intrinseca dos participantes antes, imediatamente apds e 24 h depois da
pratica. Paralelamente as andlises, procurou-se (i) levantar insights sobre a
relacdo entre conceitos do Comportamento Motor, teoria de Sistemas
Dinamicos e aspectos de Sistemas Complexos e (ii) ganhar entendimento
sobre a fundamentacéo teodrica, limites de aplicacdo e armadilhas de técnicas
usualmente utilizadas na andlise de sinais fisioldgicos. Primeiramente, realizou-
se uma analise exploratéria num contexto de estudo de caso com os dados do
participante 5, cujos resultados apresentaram evidéncias de: (i) nao
estacionariedade das seéries temporais; (i) coexisténcia de duas dinamicas
distintas operando em escalas de tempo diferentes (macro e micro escalas
temporais, com tempo critico de crossover estimado em torno de 1 s). Os
resultados sugeriram que a estrutura da forca isométrica € dominada por uma
dindmica com forte periodicidade na macroescala temporal, enquanto na
microescala temporal possui caracteristicas de um processo estocastico. A
partir disto, argumentou-se que toda andlise que, por sua natureza, discrimine
apenas uma destas dinamicas, sera incompleta na caracterizacdo do
comportamento motor. Como consequéncia desta premissa, devem-se aplicar
técnicas analiticas complementares simultaneamente, no sentido de capturar
assinaturas de dinamicas deterministas e estocasticas. Paralelamente,
apresentaram-se evidéncias de que as técnicas de quantificagdo de graficos de
recorréncia (RQA, sigla em inglés) e analise de flutuacdo (DFA, detrended
fluctuation analysis) satisfazem este quesito de complementaridade.
Finalmente, foi realizada a andlise do grupo de participantes sob este
paradigma analitico e conceitual. O desempenho dos participantes melhorou de
forma relativamente permanente em virtude da pratica, sendo melhor no pos-
teste e no teste de retencdo de 24 h quando comparado ao pré-teste. A

dindmica da microescala temporal (estocastica) mudou de forma transiente em



virtude da pratica, inferida através do expoente de Hurst (através da DFA), e foi
enfatizado ndo ser possivel corroborar a modificacdo da correlacdo temporal
pela falta de estacionariedade dos incrementos das séries temporais. Quanto a
macroescala temporal, os resultados sugerem a ocorréncia de uma sucessao
de regimes dinamicos ao longo de uma mesma tentativa. A complexidade da
macroescala temporal, inferida pela entropia S (RQA) e em andlise
comparativa com as variaveis DET% e Ly (RQA), foi afetada de forma
transiente pela pratica: se mostrou mais alta imediatamente apos a pratica, e
apos 24 h retornou a um valor similar a antes da pratica. Conclui-se que a
estrutura da forca isométrica possui um carater dual, sendo gerada por (i) um
processo estocastico que domina a dinamica em escalas de tempo inferiores a
1 s e (i) uma dindmica determinista periddica (superposicdo de oscilacdes)
dominando a dinamica em escalas de tempo acima de 1 s. Quanto a
complexidade desta dinamica dual, a pratica afeta de forma transiente este
aspecto da estrutura da forca isométrica, a qual retorna a um valor basal 24 h
apos a préatica. Estes dois aspectos sugeridos pela analise, sucessao de
regimes dindmicos dentro de uma mesma tentativa e aparente retorno da
complexidade a um "valor basal", demonstraram a pertinéncia da busca por

conceitos e técnicas que permitam o aprofundamento nestas questdes.



ABSTRACT

The aim of this study was to investigate the changes in the dynamics of
motor output due practice in a isometric force production task. An experiment
was conducted with 10 subjects to provide a data bank with the time series
representing the subjects intrinsic dynamics before, immediately after and 24 h
after practice. Along the analysis, we looked for (i) insights on the relationship
and concepts of Motor Behavior, Dynamics Systems theory and aspects of
Complex Systems and (ii) a better understanding of the theoretical fundaments,
limits and pitfalls of usual analytical techniques applied in the study of
physiological signals. First, an exploratory data analysis was performed in the
context of a case study with the data of the participant V5. The results
suggested: (i) non-stationarity of the time series; (i) the coexistence of two
different dynamics operating in different time scales (macro and micro-temporal
time scales, with an estimated crossover around 1 s). The results suggested
that the structure of isometric force is dominated in the temporal macroscale by
a dynamics with strong periodic component, insofar the temporal microscale
has characteristics of a stochastic process. Therefore, one proposed that any
analysis that captures aspects of only one of these kind of dynamics shall be
incomplete in the characterization of motor behavior. As a consequence of that
premise, it's pertinent to apply complementary analytical techniques
simultaneously, in order to capture signatures of both deterministic and
stochastic dynamics. In parallel, it was presented evidence that recurrence
guantification analysis (RQA) and detrended fluctuation analysis (DFA) are
analytical techniques that satisfy that complementary requisite. Finally, a group
analysis was performed with that analytical and conceptual paradigm stated
previously. The performance of the participants improved in a relative
permanent way due to practice, being better in the pos-test and in the 24 h
retention test than in the pre-test. The dynamics of the temporal microscale
(stochastic) changed in a transient way due practice, as estimated by the Hurst
exponent (DFA), and we highlighted that it was not possible to infer changes in
the temporal correlation due the lack of stationarity of the time series
increments. Regarding the temporal macroscale, the results suggested that

occurs a succession of dynamical regimes along the same trial. The complexity



of that regime, inferred from the entropy S (RQA) and in a comparative analysis
with DET% and LM (RQA), was affected in a transient way due practice: it was
higher immediately after practice, and after 24 h returned to a similar value
showed before practice. It's concluded that the structure of the isometric force
has a dual character, being generated by (i) a stochastic process that
dominates the dynamics in time scales under 1 s and (ii) a deterministic periodic
dynamic (superposition of oscillators) dominating the dynamics in time scales
above 1s. Regarding the complexity of that dual dynamics, it is affected only in
a transient way due practice, as it returns to a basal value 24 h after practice.
Both aspects suggested by the analysis, succession of dynamical regimes
along the same trial and the apparent return of the dynamic's complexity to a
"basal value", suggest the relevance to search for concepts and techniques in
order to allow the deepening in these questions.
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1 INTRODUCAO

As acdes motoras geradas pelo ser humano sdo Unicas num sentido
fundamental: ndo se pode realizar a mesma acdo duas vezes de forma
idéntica. A acdo motora pode tanto implicar em movimento, cuja cinematica é
Unica, quanto apenas na geracao de forca sem movimento (isométrica), na qual
a unicidade é constatada na curva da forca no tempo, F(t) x t. Pela influéncia
da engenharia de telecomunicagcdes, em particular da teoria da informacao
(GOLDMAN, 1953; SHANNON, 1949), o mecanismo desta falta de unicidade,
ou variabilidade motora foi, por décadas, interpretado como um ruido que
contamina o sinal de controle da acdo motora (FITTS; PETERSON, 1964;
FITTS, 1954). Conjecturou-se que tal ruido advém de processos neurais
concorrentes e concomitantes a acdo motora e a processos fisiologicos. Neste
paradigma, a qualidade do controle poderia ser acessada medindo-se a
magnitude da variabilidade motora (SCHMIDT, 1985). Entretanto, até
recentemente houve apenas pesquisas isoladas relacionando a variabilidade
de processos neurofisiolégicos e a variabilidade de resultado nos contextos de
movimento e de controle postural (NEWELL, 2006). Além disto, a este ruido
motor foi postulada, sem qualquer fundamento empirico, a estrutura do ruido
branco gaussiano (RBG), um tipo especifico de estrutura no qual ndo ha
correlacdo temporal entre seus valores, e que € gerado por um processo
independente e identicamente distribuido (i.i.d.).

Num estudo seminal que tentou verificar a hipétese basica derivada da
teoria da informacédo (SLIFKIN; NEWELL, 1999), de que a variabilidade motora
€ decorrente de ruido perceptomotor, além das medidas classicas do
Comportamento Motor quanto a magnitude da variabilidade, estes autores
investigaram, pela primeira vez, a sua estrutura. Isto foi possivel gracas a
avancos numa area de interface entre a Fisica, Matematica e Engenharias: a
analise de séries temporais baseada na teoria de sistemas dinamicos
(PINCUS, 1991). Ao manipular o nivel de forgca numa tarefa de forgca isométrica

do dedo indicador, os autores mostraram que a magnitude da variabilidade
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(desvio padréo) aumenta exponencialmente com o nivel de forca exigido,
enquanto que a razao sinal/ruido (média/desvio padrdo) e as medidas
estruturais de entropia aproximada e expoente da densidade de poténcia
espectral seguem uma curva de U invertido.

Entretanto, recentemente foi demonstrada que a variabilidade
(magnitude e estrutura) ndo é uma caracteristica intrinseca ao nivel de forca
exercido. Num estudo no qual foi manipulado o ganho do feedback visual
(pixels representados no monitor para cada Newton, N/pixel), concluiu-se que a
estrutura da variabilidade da for¢a surge da interacéo entre o feedback visual e
as demandas do nivel de forca da tarefa; ainda, o estudo considera que a
magnitude da variabilidade (desvio padrdo) deve-se fundamentalmente a
propriedades do musculo e do sistema motor (HONG; NEWELL, 2008). Outras
manipulacbes do feedback quanto a sua frequéncia, resolucdo espacial e
ganho (N/pixel) demonstraram que um mesmo individuo, num mesmo nivel de
forca, pode apresentar estruturas de forca isométrica distintas. Estes fatos
sugerem a existéncia de um mecanismo pelo qual o feedback afeta a estrutura
temporal da forga, tornando-a mais aleatoria quanto maior o feedback fornecido
(ATHREYA; VAN ORDEN; RILEY, 2012). Tal mecanismo permite um controle
prospectivo ou antecipatério (KUZNETSOV; RILEY, 2010), minimizando o erro
na tarefa. Outra hipétese foi levantada (SLIFKIN; VAILLANCOURT; NEWELL,
2000), na qual o erro obtido via feedback visual é acumulado (armazenado) a
uma frequéncia de 6,4 Hz, e o sistema de controle motor geraria correcées
baseadas nesta informacdo acumulada a cada intervalo de 1 s. Além do
feedback, verificou-se a dependéncia da variabilidade de forca quanto a idade
(DEUTSCH; NEWELL, 2001; SOSNOFF; NEWELL, 2006) e a condicédo clinica
(STELMACH; WORRINCHAM, 2000).

Uma hipotese natural a se investigar € a possibilidade de a prética
modificar a estrutura da variabilidade. Um mecanismo provavel seria a pratica
alterar a interacao entre o feedback e a demanda do nivel de for¢a, de tal forma
gue ocorra uma melhora na desempenho (reducéo do erro na tarefa) e,
portanto, uma alteracdo da estrutura da variabilidade. Entretanto, a diminuicdo
da magnitude da variabilidade ndo precisa necessariamente estar ligada a sua
estrutura: pode-se supor que uma curva F(t) x t pode apenas "encolher", na

direcdo do eixo das ordenadas, mas mantém sua estrutura original, anterior a
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pratica. Se esta estrutura se alterar, ha a possibilidade de conjecturar-se a
reorganizacéo do mecanismo de controle. Esta hipotese foi investigada apenas
por Newell et al. (2003) através das medidas de entropia aproximada (PINCUS,
1991) e dimensao de correlacdo (GRASSBERGER; PROCACCIA, 1983), as
guais possibilitaram os autores inferir, respectivamente, sobre modificacdes
estruturais na dependéncia temporal do sinal (F(t)) e quanto ao niumero de
graus de liberdade da dinamica que captura as propriedades do
comportamento motor no espaco de estados.

Entretanto, h& indicios de dois conflitos nas abordagens sobre a
variabilidade da forca isométrica, que ainda ndo foram abordados pela
literatura. O primeiro é um conflito fundamental entre as analises realizadas por
Newell et al. (2003) e Athreya, Van Orden e Riley (2012). Enquanto o primeiro
utiliza ferramentas apoiadas no conceito de um atrator no espaco de estados, o
segundo realizou uma analise fractal do sinal F(t) considerando-o ora um
movimento Browniano fracionado (mBf), ora como ruido gaussiano fracionado
(rGf). O paradoxo esta no fato de ndo ser possivel aplicar o conceito de atrator
no espago de estados a um sinal fractal, em especial ao mBf (KANTZ;
SCHREIBER, 2005). Pode-se ainda sugerir que os achados de Athreya et al.
(2012) comprometem toda a literatura a partir de Slifkin e Newell (1999), a qual
utilizou prioritariamente a nogao de entropia aproximada, posto que esta se
baseia na reconstrucado do espaco de estados. O segundo conflito se da pela
auséncia do fenbmeno de crossover nos achados de Athreya et al. (2012), o
gual representa a transicao entre duas dinamicas distintas na flutuacéo do sinal
F(t), sendo necessariamente a segunda dinamica altamente antipersistente. A
necessidade de existéncia desse tipo de crossover em sinais biolégicos foi por
diversas vezes mencionado na literatura (DELIGNIERES et al., 2003;
IGNACCOLO; LATKA; WEST, 2010; PENG et al., 1994a; PENG et al., 1994b),
havendo alguns trabalhos apontando problemas metodoldgicos que ainda sao
encontrados na analise de flutuacdo DFA — Detrended Fluctuation Analysis
(BRYCE; SPRAGUE, 2012; DELIGNIERES; MARMELAT, 2013;
DELIGNIERES; TORRE; LEMOINE, 2005). Além disto, ainda em Athreya et al.
(2012), os autores ndo apresentam justificativa para se supor F(t) sendo mBf
ou rGf, embora haja metodologia adequada para se distinguir a natureza do
sinal fisiolégico (EKE et al., 2000).
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Pode-se inferir que a natureza da variabilidade da forca isométrica ainda
nao é conhecida e que ha duas hipdteses latentes na literatura, ndo declaradas
de forma explicita: (i) a hipétese da existéncia de um atrator de baixa dimenséo
no espaco de estados da dindmica do comportamento motor e (ii) a sugestédo
de uma dinamica estocastica emergente de alta dimenséo (seja mBf ou rGf).
Deve-se notar que, embora os dados de Athreya et al. (2012) corroborem a
segunda hipétese, esta sugestdo nao foi observada pelos préprios autores. A
relevancia da investigacdo sobre a hipotese mais apropriada ndo esta apenas
no nivel metodolégico. As conclusdes sobre a natureza da variabilidade e o
papel que a pratica exerce sobre ela estdo atrelados a dinamica subjacente ao
fendbmeno motor. Investigar o papel da pratica sobre a variabilidade pressup0e,
desta forma, identificar tal dindmica subjacente e, assim, contribuir para o
entendimento sobre o paradoxo indicado anteriormente.

No presente trabalho, realiza-se uma analise exploratéria visando
investigar o0s mecanismos e processos subjacentes a aprendizagem motora no
contexto de uma tarefa de controle de forca isométrica, no sentido de como a
natureza (a dindmica) muda em funcdo de préatica. Em virtude do contexto da
literatura atual, exposto anteriormente, investiga-se inicialmente (i) a
fundamentacédo teodrica e metodoldgica que sustenta as hipoteses incipientes
contraditorias quanto a natureza da variabilidade da for¢a isométrica. O objetivo
desta etapa € buscar um entendimento profundo quanto a utilizagcdo de
ferramentas analiticas e 0 mapeamento adequado de conceitos do
Comportamento Motor a conceitos de Sistemas Dinamicos e Sistemas
Complexos. Em seguida, investiga-se (ii) a estrutura da variabilidade da forca
isométrica e (iii) as modificagBes induzidas na variabilidade de forca isométrica
mediante pratica. Trés modificacdes no layout experimental encontrado na
literatura corrente sao propostas. A motivacdo foi diminuir a velocidade da
evolugcédo temporal do sistema de controle mediante a pratica, possibilitando
medidas repetidas do sistema "quase" estacionario, além de ampliar a
magnitude do fenbmeno investigado, a variabilidade, para permitir uma
observacdo mais precisa e acurada de sua dinamica. As modificac6es foram:
idealizacdo de um experimento com (i) um grupo muscular maior que o

frequentemente utilizado na literatura, visando gerar uma maior variabilidade da
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forca na tarefa em laboratorio, (i) uma tarefa incomum ao cotidiano e (iii) uma

diminuicao da informacao contida no feedback visual.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1. VARIABILIDADE NO COMPORTAMENTO MOTOR

Num sentido fundamental, a variabilidade biol6gica é uma estratégia
natural para garantir a sobrevivéncia de uma espécie através de sua adaptacao
perante um ambiente em constante transformacédo (DARWIN, 1859; NOWAK,
2006; SALAZAR-CIUDADE; MARIN-RIERA, 2013). Pode-se considerar o
contexto da teoria da evolucdo como o primeiro a relacionar 0os termos
variabilidade, adaptacdo e ambiente, embora num contexto morfofisioldgico.
Ainda, neste contexto, trata-se da variabilidade de um individuo para outro
(interindividual). Na observacdo do comportamento motor humano, um dos
primeiros trabalhos a relatar a variabilidade (comportamental) foi realizado por
Woodworth (1899) numa tarefa de desenho de uma linha reta: observaram-se
diferencas qualitativas entre a execu¢cdo de um individuo e de outro
(interindividual) e entre duas execugfes distintas (tentativas) de um mesmo
individuo (intraindividual). Com o avanco de técnicas de analise de movimento
foi possivel emergir o consenso, presente até os dias atuais, de que um mesmo
individuo ndo é capaz de realizar o mesmo movimento duas vezes, por mais
habilidoso que seja e por mais que tenha tal intencdo (BARTLETT; WHEAT,
ROBINS, 2007; NEWELL; CORCOS, 1993; YARROW; BROWN; KRAKAUER,
20009).

A variabilidade do comportamento motor humano foi vista inicialmente
como prejudicial a execugdo de tarefas. Ha exemplos no préprio treinamento
esportivo que pregavam a execucdo de movimentos estereotipados em
contextos para habilidades abertas (NADI, 1943). O movimento habilidoso seria
aguele no qual se observaria baixa variabilidade, na impossibilidade de esta ser
zero. Esta ideia intuitiva de baixa (alta) variabilidade exige uma definicdo
guantitativa para uma abordagem cientifica. Neste primeiro momento, definindo
a variabilidade (inter ou intraindividual) como uma variacao aleatoria observada

nas respostas a um conjunto especifico de condi¢des, varias tentativas de uma
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mesma habilidade gerariam uma média representativa do modelo ideal,
engquanto a variabilidade poderia ser operacionalmente acessada através do
desvio padrdo (DP) (BATES; JAMES,; DUFEK, 2004). Esta magnitude da
variabilidade seria, entdo, um indicativo da qualidade do controle motor
(SCHMIDT, 1985).

A década de 1940 viu surgir um alicerce tedrico que parecia se encaixar
a ideia das flutuacdes erraticas/aleatérias do comportamento motor, a teoria
matemética da comunicacdo (SHANNON, 1949) e a cibernética (WIENER,
1948). Um sinal puro, representativo da informacéo sobre a execug¢ao de uma
tarefa, seria contaminado por um conjunto de varios sinais de fontes neural e
fisiologica. Este somatorio geraria um sinal de contaminacao aleatério, o ruido
neuromotor, levando a variabilidade observada no nivel comportamental. Esta
interpretacdo do sinal efetivo que gera a agcdo motora é similar a informacéo
transmitida numa linha telefénica ruidosa e permitiu a aplicacdo da metodologia
de Shannon, sendo sugerida uma relacdo entre o tempo de movimento e o
contetdo informacional como um indice de dificuldade (ID) (FITTS;
PETERSON, 1964; FITTS, 1954). Este ID foi representado pelo logaritmo da
razao entre o sinal principal e o ruido. Devido ao grande impacto do trabalho de
Fitts no Comportamento Motor, a associacado da variabilidade a ruido branco
gaussiano se consolidou - originalmente, Fitts (1954) usou o termo equivalente
ruido térmico branco. Um exemplo teérico que sugere as fontes da
variabilidade, na perspectiva de processamento de informacéo e engenharia de
controle, é a teoria de Schmidt et al. (1979) para a acuracia de movimentos
rapidos. A variabilidade seria introduzida no sistema motor em varios processos
gue contribuem para o movimento. Estas fontes de variabilidade seriam (i)
erros relacionados a escolha do programa motor mais adequado a um
determinado contexto, (ii) erro na parametrizacdo do programa e (iii) ruido
aleatério e descorrelacionado contaminando a parametrizagcdo do programa,
oriundo de processos neurais (SCHMIDT et al., 1979). Associada a ideia da
variabilidade como ruido branco neuromotor, esta a suposicao de que o estudo
da variabilidade ndo permite lancar luz sobre a natureza da coordenacédo, da
organizacdo do sistema neuromotor (RILEY; TURVEY, 2002). Neste
paradigma, que seria atacado de forma sistematica a partir da década de 1990,

a énfase é nos aspectos invariantes, pois seria a partir destes que o0s
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mecanismos subjacentes ao comportamento motor poderiam ser revelados
(NEWELL; SLIFKIN, 1998). Em resumo, por quase 100 anos a variabilidade do
comportamento motor foi vista principalmente como (i) prejudicial a execuc¢ao
de habilidades, (ii) originada de ruido neuromotor, (iii) devendo ser minimizada
na aprendizagem de uma habilidade motora e (iv) irrelevante no estudo dos
mecanismos e processos que geram a habilidade motora, (v) sendo
guantificada pela dispersdo dos dados (outcome, cinematica, cinética etc.) pela

variancia, desvio padréo ou coeficiente de variacdo (NEWELL; SLIFKIN, 1998).

2.1.1. Novos insights sobre a variabilidade no Comportamento Motor

O paradigma associado a variabilidade comecou a mudar numa série de
trabalhos da década de 1990 influenciados pela teoria de sistemas dinamicos.
Destacam-se os trabalhos de Karl Newell e colaboradores (NEWELL;
CORCOS, 1993; NEWELL; SLIFKIN, 1998) e a abordagem de sistemas
dindmicos na percepcao-acao (KELSO, 1995; TURVEY, 1990). Em Newell e
Slitkin (1998) a mudanca é marcada pela sugestdo de dar foco a natureza da

variabilidade motora:

Contrary to traditional wisdom, it may be that the variance of
movement dynamics is as revealing as, or more revealing than,
the invariance in terms of unpacking the nature of the system
organization. [...] It appears, however, that we are just
beginning to scratch the surface in revealing the nature of
movement variability”.

! Contrariamente & sabedoria tradicional, pode ser que a variagdo da dindmica do
movimento seja tdo revelador quanto, ou mais revelador que, a invariancia no sentido de
desmembrar a natureza da organizacdo do sistema. [...] Parece, entretanto, que estamos
apenas comecando a arranhar a superficie em revelar a natureza da variabilidade do
movimento.
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Os conceitos e métodos associados a analise de séries temporais por
meio da teoria de sistemas dinamicos tratam a variabilidade como informacao
relevante sobre as leis que regem a dinamica do sistema em questdo. Na
literatura cientifica em geral, o termo sistema dinamico é encontrado com trés
significados distintos, o que as vezes gera confusdo: (i) no sentido matematico,
€ uma regra de evolucdo no espaco de estados (ABRAHAM; SHAW, 2004;
KANTZ; SCHREIBER, 2005; KELSO, 1995; MITRA; AMAZEEN; TURVEY,
1998; SMALL, 2005; SPROTT, 2003). Esta regra é expressa por um conjunto
de equagles, dai sistema de equacdes. Os conceitos fundamentais sdo: o
estado (idealizado matematicamente) do "sistema" (ABRAHAM; SHAW, 2004),
gue é o conjunto de variaveis que o caracterizam num determinado instante de
tempo e descreve um ponto no espaco de estados; o atrator, que consiste na
FIGURA geométrica formada no espaco de estados pela trajetoria deste ponto
(no regime assintético). Nestas definicdes utilizou-se o termo estado do
"sistema”, entre aspas, com o segundo significado associado ao termo sistema
dindmico: (ii) sistema € um conjunto composto por subunidades que interagem
entre si, em geral apresentando caracteristicas mais complexas do que o
esperado pela soma das partes (BERTALANFFY, 1975), e é dinamico, pois se
altera no tempo. Desta forma, um sistema dinamico (ex., corpo humano,
sistema solar, DNA, fungos numa placa de Petri) pode ser modelado
matematicamente num sistema dindmico e ter novos
comportamentos/caracteristicas preditos. Na abordagem de sistemas
dindmicos no Comportamento Motor, o significado dos termos € o matematico
e pode ser visto nos trabalhos fundamentais de Turvey (MITRA; RILEY;
TURVEY, 1997) e Kelso pela modelagcdo matematica, do acoplamento de um
bebé a um balanco (GOLDFIELD; KAY; WARREN, 1993) ou da coordenacao
bimanual (HAKEN; KELSO; BUNZ, 1985), e caracterizacao do atrator e espaco
de estados. Finalmente, ha (iii) Sistemas Dinamicos como uma area da
matematica, cuja fundacao é atribuida a Poincaré devido a sua abordagem
inovadora de analisar o sistema dindmico néo pela solugdo das equacdes (as
vezes impossivel de se obter), mas pela geometria formada no espaco de
estados, o retrato de fases e os atratores. Esta abordagem qualitativa trata da
dindmica do sistema em longo prazo, quando o transiente ja terminou. Como a

dimensdo do atrator, e do espaco de estados, esta ligada aos graus de
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liberdade da dindmica, varios cientistas associaram esta ideia aos graus de
liberdade de Bernstein (BERNSTEIN, 1967; LATASH; SCHOLZ; SCHONER,
2007; MITRA; AMAZEEN; TURVEY, 1998; MITRA; RILEY; TURVEY, 1997,
RILEY; TURVEY, 2002). Na FIGURA 1 é apresentado um ciclograma do
movimento de um operéario, similar aos produzidos por Bernstein e
reproduzidos, por exemplo, por Miller e Sternard (2009). Os graus de liberdade
mecanicos sdo 0 somatorio dos graus de liberdade mecanicos das articulacdes
corporais. Considerando, por simplicidade, que o tronco ndo se move e 0
movimento dos dedos é irrelevante, os graus de liberdade séo cinco (dois para
0 punho, um para o cotovelo e dois para o ombro). Entretanto, a dinamica de
um ponto de referéncia (por exemplo, no punho) no espaco de estados podera
apresentar dimensédo bem menor devido ao acoplamento (ou escravizamento)
de graus de liberdade mecéanicos. Tal escravizamento gera uma dinamica
coordenativa, podendo ser expressa por uma equacdo da forma (MITRA,
AMAZEEN; TURVEY, 1998)
§ =L P (1)
¢ é uma variavel abstrata (coletiva), que representa o comportamento
coletivo dos varios graus de liberdade biomecéanicos (o ponto representa a
derivada em relagdo ao tempo, dé/dt). L é a regra que liga um estado é(t) a
um &(t + At). Os parametros de controle sdo representados por c. As
influéncias de carater estocastico sdo representadas pelo termo F. Os
conceitos de variavel coletiva e escravizamento dos graus de liberdade foram
elaborados pelo fisico alem&o Hermann Haken e sdo a base de sua proposta
Sinergética (HAKEN, 1983), tendo sido primeiramente aplicados para explicar o
comportamento coletivo de atomos na emissdo de luz tipo laser e outros

sistemas fora do equilibrio térmico (HAKEN, 1975).
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FIGURA 1 - Ciclograma do movimento de martelar do operério, realizado por Aleksei
Gastev (URSS) cerca de 1920. Dominio publico.

Uma das consequéncias da teoria de Sistemas Dinamicos é que um
comportamento erratico, aparentemente estocastico, de uma variavel
observada pode ser fruto de uma dindmica cadtica, completamente
deterministica. Por outro lado, processos estocasticos também sédo descritos
por leis de evolugdo temporal (dindmica), mas quanto a sua probabilidade de
ocorréncia. Desta forma, foi proposto que a variabilidade motora pode ser o
somatoério de um processo (i) deterministico (cadtico) e um (ii) estocastico
(GILDEN; THORNTON; MALLON, 1995; NEWELL; SLIFKIN, 1998; RILEY;
TURVEY, 2002). Entretanto, Newell e Slifkin (1998) enfatizam que as
pesquisas tém se posicionado em abordagens distintas: uma orientada a busca
da natureza da variabilidade como vinda de caos deterministico e a outra
perspectiva de dindmica estocéstica. Como discutido na introducdo, estas
abordagens distintas sdo o cerne da incompatibilidade entre as hipéteses, por
vezes implicitas, de Slifkin e Newell (1999), assim como outros estudos
(DEUTSCH; NEWELL, 2004; HU; NEWELL, 2010; NEWELL, 2006) e Athreya
et al. (2012) para a dinamica do controle de forca isométrica.
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Nesta abordagem dinamica, diversos trabalhos tém mensurado a
estrutura da variabilidade em contextos de movimento ciclico (HAKEN; KELSO;
BUNZ, 1985; MITRA; AMAZEEN; TURVEY, 1998; SCHONER; ZANONE;
KELSO, 1992), continuo (SLIFKIN; NEWELL, 1999), discreto (GILDEN;
THORNTON; MALLON, 1995; WIINANTS et al., 2009) e controle postural
(COLLINS; DE LUCA, 1993; DELIGNIERES et al., 2003; DUARTE;
ZATSIORSKY, 2000; RILEY; BALASUBRAMANIAM; TURVEY, 1999).
Gradativamente, a variabilidade motora passou de uma medida operacional
para um conceito teérico, um fenbmeno com relevancia em si mesmo
(NEWELL; SLIFKIN, 1998).

O estudo da estrutura da variabilidade tem papel central nesta
perspectiva, mas ndao em detrimento da magnitude da variabilidade. Somente a
mensuracdo de ambas pode levar a resultados confiaveis (JAMES, 2004). A
estrutura pode ser quantificada por diversas medidas, como por exemplo, o
expoente de Hurst, dimensdo do atrator (caso este exista), entropia, analise
espectral, e medidas criadas recentemente como as encontradas na
guantificacdo de gréaficos de recorréncia. Entretanto, varias destas medidas
foram criadas a partir de teoremas (matematicos) validos para situacdes muito
especificas e irreais empiricamente (por exemplo, preciséo infinita dos dados,
estacionariedade e auséncia de ruido experimental), existindo estritamente
nestes casos. Na pratica, procura-se criar experimentos com alta precisdo
(menor que 1% de erro), mensurar a estacionariedade do sistema e coletar
séries longas. Em casos como a dimenséo do atrator, por se basear no fato da
dindmica ser recorrente, 0 escopo experimental acaba se limitando a
movimentos ciclicos. A associacdo destas medidas a séries temporais
(empiricas ou sintéticas) € realizada por meio de algoritmos computacionais,
chamados estimadores - por exemplo, analises R/S, DFA, CMA, MDFA para
estimativa do expoente de Hurst (BASHAN et al., 2008). Antes de utilizar um
estimador, deve-se verificar se o0s dados satisfazem algumas condi¢cdes
minimas (ex., estacionariedade e preciséo), o que em geral ndo é realizado na
literatura de variabilidade motora. Estas medidas tém significados diferentes,
diretamente relacionados as regras subjacentes ao comportamento observado

(este assunto sera retomado na sec¢ao 2.3).
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2.1.2. Perspectivas para a interpretacdo da variabilidade no

Comportamento Motor

A interpretacdo da variabilidade como sendo prejudicial ou benéfica
surgiu em subdivisdes distintas do Comportamento Motor (NEWELL; SLIFKIN,
1998). Na andlise de sujeitos saudaveis a variabilidade era vista como fator a
ser minimizado para melhoria de desempenho, enquanto na analise de sujeitos
com desordens motoras a pouca variabilidade era sinal desta disfungdo. Na
perspectiva de sistemas dindmicos, pouca variabilidade é sinal de uma regra
deterministica linear tdo restritiva, que a interagdo com o ambiente e a tarefa
ndo modula o comportamento, tornando-o rigido. Desta forma, pouca
variabilidade pode ser um sinal de um sistema com baixa adaptabilidade. Isto
ndo significa que alta variabilidade é um sinal de um sistema saudéavel ou

adaptativo, mas que parece haver um ponto étimo de variabilidade.

2.1.3. Mudancas na variabilidade com a pratica

Historicamente, a aprendizagem motora é relacionada a melhoria de
desempenho numa determinada tarefa, induzida pela pratica (BRYAN;
HARTER, 1899). O desempenho é quantificado em funcdo da natureza da
tarefa, de suas demandas, podendo ser associado a medidas de erro em
relacdo a uma meta, tempo de movimento, tempo de reacdo etc. Além disto,
para ser compreendida como aprendizagem, esta modificacdo (melhoria) deve
ser relativamente permanente (MAGILL, 2000; SCHMIDT; LEE, 2005).
Recentemente, foi proposto que esta melhoria também deveria ser robusta
perante perturbacdes, revelando a aquisicdo de adaptabilidade por parte do
sistema como caracteristica fundamental da aprendizagem motora (MAGILL;
ANDERSON, 2007). Esta relacao entre desempenho e pratica é exposta nas
curvas de aprendizagem (BRYAN; HARTER, 1899; YARROW; BROWN;
KRAKAUER, 2009).
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Observa-se que a curva de aprendizagem de um individuo ndo € uma
funcdo suave da quantidade de prética. A aprendizagem, inferida por estas
curvas, nao ocorre de forma continua, mas em saltos entremeados por
momentos de estagnagcdo de desempenho representada por platés. Um fato
geral é a existéncia de grande variabilidade de desempenho no inicio da
pratica, a qual diminui (descontinuamente) ao longo desta. Embora o
desempenho atinja um valor médio assintético, as vezes denominada
estabilizagdo do desempenho, ainda se observa a existéncia de variabilidade
deste desempenho. Este processo de diminuicdo da variabilidade com a prética
€ associado a diminuicdo do ruido no sistema de controle motor e a
reorganizacdo dos graus de liberdade (tanto nos niveis micro quanto macro)
em fungao de sinergias.

Estas curvas de aprendizagem se referem as variaveis de desempenho
(vVd) (MULLER; STERNAD, 2009) e, portanto, a variabilidade de desempenho.
Ao considerar o movimento em si, observam-se as variaveis de execucéao (VE),
como os angulos das articulagdes ou variaveis cinematicas de posicao e
velocidade. Caso o numero de VE for maior que o de VP, h& redundéancia no
sistema motor (BERNSTEIN, 1967; MULLER; STERNAD, 2009) e um mesmo
resultado pode ser alcancado com varias conFIGURAcbBes de movimento
distintas, portanto ha sempre uma variabilidade de VE. Globalmente, percebe-
se que ha uma menor variabilidade de VE num expert e uma grande
variabilidade num sujeito novato. Ao mesmo tempo, ha um limite (ndo definido,
subjetivo) desta pouca variabilidade que separa uma acdo motora do expert e
de um movimento estereotipado (variabilidade VE "préxima" a zero). Isto é,
espera-se que a prética leve a uma diminuicdo também da variabilidade de VE,
mas até certo ponto. Esta variabilidade residual, como vista anteriormente,
estaria ligada a capacidade adaptativa do sistema neuromotor perante o
ambiente. Mapeando o espaco de acoplamentos possiveis entre as VE sobre o
espaco de VP, pode-se supor que ha alguns acoplamentos, ou melhor,
sinergias cuja variabilidade (destes VE) ndo induzem grande variabilidade em
VP. Para testar esta hipotese foi desenvolvida a analise da variedade né&o
controlada (UCM - uncontrolled manifold analysis) (SCHOLZ; SCHONER,
1999). Sera utilizada a terminologia inglesa para o termo técnico variedade,

manifold, para evitar qualquer confusdo com variabilidade. Com esta técnica,
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foi possivel separar a variabilidade de VE em dois subespacos: (i) subespaco
gue deveria ser controlado pelo sistema nervoso central a fim de garantir baixa
variabilidade VP; (ii)) subespaco cuja variabilidade em nada influencia a
variabilidade de VP. O subespaco em (ii) € chamado de manifold néo
controlado, pois diversos experimentos em diferentes acoplamentos
tarefa/ambiente demonstraram que a pratica leva a uma diminuicdo da
variabilidade no manifold (i) mas ndo no manifold (i) (DOMKIN et al., 2005;
KANG et al., 2004; LATASH et al., 2001). Em outras palavras, o SNC se ateve
a controlar de forma mais fina o manifold (i) apenas (LATASH; SCHOLZ;
SCHONER, 2007; LATASH, 2008). A UCM permite inferéncias sobre a relacéo
entre estabilidade e flexibilidade da acdo motora.

A prética leva a diminui¢cdo, mas néo eliminacdo, tanto da variabilidade
de desempenho quanto da variabilidade de execucédo. Esta diminuicdo pode
estar presente apenas em determinadas direcfes no espaco das VE, indicando
a formacdo de sinergias especificas para a determinada interacdo

individuo/tarefa/ambiente.

2.2.VARIABILIDADE DA FORCA ISOMETRICA

Nesta secao serao abordados os principais resultados sobre a estrutura
da variabilidade da forca isométrica (EVFI). Embora os autores se utilizem
deste contexto (tarefa) para concluir sobre a variabilidade motora em geral,
serd assumida inicialmente uma postura mais restrita, na qual serdo feitas
inferéncias sobre o fenémeno variabilidade apenas no contexto da forca
isométrica.

Newell e Slifkin (1999) introduziram um design experimental e
metodolégico com o objetivo de testar a hipotese fundamental da abordagem
informacional do controle motor humano, de que o aumento da variabilidade
motora se deve ao aumento do ruido (branco) do processamento da
informacédo perceptiva e motora (SCHMIDT et al., 1979). Isto €, esta pesquisa

testou a hipotese de que a estrutura da variabilidade motora é a de ruido
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branco gaussiano. Isto foi feito no contexto da manutencao da forca isométrica.
O design experimental consistiu ha manutencao de um determinado percentual
da forca de contracdo voluntaria maxima (CVM) por um tempo determinado,
sendo o sinal amostrado e digitalizado. Esta tarefa contrastou com pesquisas
anteriores, nas quais eram analisados picos de realizacdo de forca ou
manutencdo de forca isomeétrica por periodos muito curtos (VANDER LINDEN;
CAURAUGH; GREENE, 1993). Esta proposta de manutencdo da forca
isométrica por um tempo determinado, e ndo em um "pico” ou tempo curto, foi
escolhida visando as analises estruturais a serem realizadas, as quais exigem
séries temporais mais longas: entropia aproximada (PINCUS, 1991) e analise
do espectro de poténcia (PSD). A tarefa foi realizada em diferentes percentuais
de CVM (5%, 10%, ..., 95%) e tanto a magnitude quanto a estrutura da
variabilidade foram quantificadas. Os resultados mostraram comportamentos
distintos da magnitude e da estrutura em funcdo do nivel de forca (FIGURA 2).
Enquanto a magnitude aumentava exponencialmente em funcdo do nivel de
forca, a estrutura (Entropia Aproximada — EnAp) se relacionava a esta como

uma fungéo de U invertido.
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FIGURA 2 - Relacdo entre magnitude e estrutura da variabilidade na tarefa de
manutenc¢do de forca isométrica em funcdo do nivel de forga requisitado
(adaptado de Slifkin e Newell, 1999).
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A segunda analise estrutural, do espectro, mostrou a mesma relacéo de
U invertido (FIGURA 3), além de deixar claro que o sinal ndo possui o espectro

de ruido branco (cujo expoente espectral é zero).
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FIGURA 3 - Andlise da poténcia espectral do sinal de for¢a e relagcédo entre o expoente

espectral e a forca requerida (adaptado de Slifkin e Newell, 1999).

Esta abordagem metodoldgica foi entdo aplicada para o escrutinio da
relacdo entre variabilidade (magnitude e estrutura) e outras variaveis
independentes, como a quantidade de pratica (DEUTSCH; NEWELL, 2004;
NEWELL et al.,, 2003), feedback (HONG; NEWELL, 2008; KUZNETSOV;
RILEY, 2010; SLIFKIN; VAILLANCOURT; NEWELL, 2000), idade (DEUTSCH,;
NEWELL, 2001), aspectos ligados a saude (STELMACH; WORRINCHAM,
2000), e inter-relacdo entre algumas destas variaveis (SCHIFFMAN et al.,
2002; SOSNOFF; NEWELL, 2006; VAILLANCOURT,; SLIFKIN; NEWELL,
2001).

Quanto a alteracao da estrutura variabilidade da forca isométrica (EVFI)
em decorréncia de pratica (aprendizagem), uma pesquisa na literatura recente,
assim como na base de dados SCOPUS indica apenas os trabalhos de (i)
Deutsch e Newell (2004) e (ii) Newell et al. (2003). Os principais resultados e
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conclusdes dos autores, com relacdo direta a pesquisa desta tese, sdo
relatados a seguir.

(i) Duas hipéteses sdo confrontadas em Deutsch e Newell (2004): a
tradicional, na qual a variabilidade de desempenho de criangcas diminui e se
aproxima da de adultos devido a diminuicdo de ruido (branco) perceptomotor,
versus o postulado de que pratica e experiéncia (re)organizam a acdo motora
(motor output) de forma a minimizar a variabilidade. Trés grupos de idades
distintas (G6, G10 e GA com seis anos, dez anos e adultos, respectivamente)
passaram por um periodo de pratica. Apenas G6 teve melhora significativa de
desempenho. A EVFI foi acessada pelas medidas de ApEn e PSD. Os
resultados indicaram que a diminuicdo da variabilidade observada no
desempenho entre 6 e 10 anos (em direcdo a vida adulta): (a) € devida a
mudangas da organizacdo da acdo motora induzidas pela préatica e (b) ndo é
reflexo de diferentes niveis de ruido branco no sistema perceptomotor.

(i) Newell et al. (2003) introduzem uma nova ferramenta metodoldgica
no estudo da EVFI, a estimativa da dimensdo de correlacdo D, através do
algoritmo de Grassberger e Procaccia (GRASSBERGER; PROCACCIA, 1983),
embora mantenham a utilizacdo da ApEn. E testada a hipétese de que a
direcdo de alteracdo (aumento ou diminuicdo) dos graus de liberdade
dindmicos induzidos pela préatica € dependente do tipo de tarefa e, para tal,
utilizam duas tarefas: manutencdo de um nivel constante de forca isométrica e
de um nivel senoidal. Em ambos o0s experimentos encontra-se 1 < D, < 4, finita.
E realizado um teste de dados subrrogados que mimetizam ruido colorido, o
qual ndo fornece valor finito para D, e, portanto, na visdo dos autores
corroboram os valores finitos encontrados para as séries experimentais.
Quanto a direcdo de alteracdo de D, em decorréncia de pratica, esta diminuiu
na primeira condicdo experimental e aumentou na segunda. Dentre as
conclusdes dos autores, as alteracbes da dinamica intrinseca dos sujeitos
(mudancas e D,) dependem da tarefa e ndo se restringem a ideia de
diminuicdo dos graus de liberdade dindmicos.

Pode-se considerar que as diversas pesquisas realizadas com base nas
ideias de Slifkin e Newell (1999) corroboraram a hipétese de que a EVFI ndo é
ruido branco gaussiano. Mas isto ndo exclui a hipotese de outros processos

estocasticos (com graus de liberdade dindmicos ou dimensao infinitos) serem
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0s modelos mais adequados para descrever a dinamica da for¢a isométrica,
como 0s que possuem correlacdo temporal e sdo conhecidos como ruidos
coloridos (ex., movimento browniano fracionado). Mas, a partir da pesquisa (ii)
(NEWELL et al., 2003), onde se encontrou D, finita e fractal, dever-se-ia
assumir a hipotese de que o controle de forca isométrica se deve a sinergias
em diversos niveis do sistema perceptomotor que geram uma dinamica
determinista ndo-linear: caos. Somente esta dinamica poderia gerar o resultado
encontrado pelos autores, a ndo ser que tal resultado fosse um artefato
estatistico e, desta forma, equivocado. Entretanto, em nenhum momento o0s
autores sugerem esta hipotese, mantendo o foco na hipotese levantada
inicialmente na pesquisa sobre a direcdo da variacdo dos graus de liberdade
dindmicos. Portanto, suas conclusdes s6 podem ser aceitas se considerarem
seus resultados como corretos, o que sb é possivel ao aceitar a existéncia de
caos no sistema. Caso a D; finita encontrada seja um artefato estatistico,
gerado por uma dinamica estocastica, as conclusbes dos autores estariam
incorretas. A confiabilidade destes resultados pode ser contestada a partir dos
seguintes fatos: (1) o teste de dados subrrogados, que foi utilizado para
confrontar a possibilidade de D, ser um artefato estatistico devido a ruido
colorido, ndo possui validade estatistica por ter sido gerada apenas uma seérie
subrrogada (SMALL, 2005); (2) néao foi realizado nenhum teste de
estacionariedade, o qual deve preceder a andlise de D, (KANTZ; SCHREIBER,
2005; SPROTT, 2003); (3) ao se considerar a propria literatura sobre EVFI, na
gual foi demonstrada a presenca de maior poténcia nas baixas frequéncias na
PSD (indicio de néo estacionariedade), a literatura jA mostrava indicios de que
o sinal de forca isométrica € ndo estacionario (SLIFKIN; NEWELL, 1999); (4)
ndo ha como excluir a possibilidade de o sinal ser uma mistura de uma
dindmica determinista e ruido (RILEY; TURVEY, 2002) e que a parte
determinista se manteve constante, enquanto o ruido foi o responsavel pelas
alteragfes vistas em D,. (5) Finalmente, ha consenso na literatura de anélises
de séries temporais de que pelo menos um grafico representativo da estimativa
de D, deve ser apresentado para fins de transparéncia, e isto ndo foi feito.
Como foi abordado Apéndice B sobre a estimativa de D,, a sua determinacao é

profundamente subjetiva.



41

Outro método de andlise estrutural foi aplicado recentemente por
Athreya, Van Order e Riley (2012). Neste estudo, procurou-se quantificar a
estrutura autossimilar, fractal, de um sinal através do expoente de Hurst, H
(HURST, 1951; MANDELBROT; VAN NESS, 1968), por meio do estimador
DFA (PENG et al., 1994b). Os autores testaram a dependéncia da EVFI em
virtude da presenca/auséncia de feedback visual e, para tal, além de H
utilizaram a PSD. Os autores concluem que a EVFI se aproxima mais de um
sinal aleatorio na presenca de feedback do que na sua auséncia. O fato a ser
ressaltado, e que também né&o foi discutido pelos autores, € que a associacao
do sinal de forca isométrica a um expoente de Hurst entre 0 e 1 indica que o
processo subjacente € estocastico com correlacdo temporal passivel de
modelacdo via movimento browniano fracionado (MBF) e ruido gaussiano
fracionado (RGF). Um exemplo representativo do sinal de for¢a isométrica e da
analise de flutuacéo de Athreya et al. (2012) é mostrado na FIGURA 5, (p. 41).
Podem-se realizar as seguintes observacdes sobre o resultado: (1) como o
expoente da DFA, a, foi maior que 1, o sinal da for¢a isométrica possivelmente
€ da classe estocastica MBF, fato que nao foi explorado pelos autores. Isto
implica que os incrementos da série possuem correlacdo temporal, sendo da
classe RGF, e varias consideracdes sobre processos e mecanismos de
controle da forga isométrica poderiam ter sido explorados, mas ndo foram. (2)
O sinal MBF, se imerso num espaco de estados, possui D, finita e igual a 1/H
(KANTZ; SCHREIBER, 2005), mas esta D, néo é reflexo de dindmica de baixa
dimensdo (MBF tem dinamica de dimenséo infinita). (3) H& a possibilidade de
alguns tipos de sistemas cadticos se comportarem como ruido colorido
(KANTZ; SCHREIBER, 2005; SMALL, 2005; SPROTT, 2003). Desta forma n&o
esta descartada a possibilidade de o sinal ser, na verdade, cadtico.

Confrontando estas observacdes com as realizadas sobre o trabalho de
Newell et al. (2003), percebe-se que ha dados na literatura recente da
variabilidade do comportamento motor (no contexto da forca isométrica) que
sdo ambiguos e até certo ponto paradoxais em relacdo a estrutura desta
variabilidade.

Em tempo, faz-se necessaria outra observacdo sobre os resultados de
Athreya et al. (2012). Um sinal fisiologico € restrito a uma certa amplitude de
valores (bounded) (DELIGNIERES et al., 2003; IGNACCOLO; LATKA; WEST,
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2010; PENG et al., 1994a). Isto implica que as flutuacdes deste sinal ndo
podem assumir valores acima de um determinado valor maximo. Como o sinal
coletado no experimento tem duracédo de 60 s, o grafico de flutuacdo deveria
mostrar um crossover evidenciando este valor maximo para tamanhos de
janelas maiores — as flutuacbes da forca isométrica produzidas pelo dedo
indicador ndo podem, por exemplo, alcancar magnitude de 50 N. Um exemplo
de crossover presente em analises de flutuacdo de sinais de
eletroencefalograma € mostrado na FIGURA 4 (VALENCIA et al.,, 2008). O
crossover € um dado importante para inferéncias sobre a dinadmica de

sistemas, pois pode marcar a transicao entre diferentes regimes dinamicos.

log, , F(s)

-2

0 : 2 3 4 5 6
Iog10 S
FIGURA 4 - Analise de flutuacé@o do sinal de eletroencefalograma, no qual se percebe

um crossover (extraido de Valéncia et al., 2008).

Na FIGURA 5 nao € mostrado o crossover e, desta forma, possivelmente
a analise de flutuacéo de Athreya et al. (2012) se restringiu a janelas de tempo
muito mais curtas do que a duracéo total do sinal amostrado, que foi de 60 s.
Entretanto, o eixo que indica o tamanho das janelas ndo mostra a unidade
utilizada, se milissegundos, segundos ou numero de pontos e indica que a
estrutura do sinal é fractal até intervalos de 10° em "alguma unidade". Cada
série de 60 s, sendo amostrada a 100 Hz, possui 6000 pontos. Desta forma,
resta supor que a estrutura é autossimilar por 1 s (1000 ms) ou 10 s (1000
pontos a 100 Hz). Observando o sinal de for¢a versus tempo, ainda na FIGURA

5, conclui-se que a flutuacdo maxima é aproximadamente 4 N (sem feedback)
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e 3 N (com feedback), cujos logaritmos sao 0,48 e 0,60, respectivamente.
Observa-se também que esta variabilidade maxima € alcancada em intervalos
menores que 5 s. Interpreta-se, portanto, que os graficos de flutuacdo
abrangem a dindmica de janelas até apenas 1 s das séries de 60 s. O
comportamento (dindmica) da forca isométrica para janelas maiores
permanece em aberto. E possivel especular que foram apresentados gréaficos
de flutuacédo cortados, sem a parte do crossover. Uma analise de flutuacéo
completa poderia permitir inferir mais profundamente sobre 0s processos e
mecanismos subjacentes do controle de for¢ca isométrica, inclusive a transicdo

de regimes dinamicos.
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FIGURA 5 - Sinais de forca isométrica e resultados para a analise de flutuacdo DFA de
Antheya et al. (2012). Duas tentativas sdo mostradas, uma onde foi
fornecido feedback e outra sem o seu fornecimento. O tamanho maximo

das janelas da analise de flutuacéo é possivelmente 1 s (vide texto).
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2.3.DAS VISOES ANTAGONICAS QUANTO A NATUREZA DA
VARIABILIDADE DA FORCA ISOMETRICA

Newell e Slitkin (1998) fizeram um apelo pela busca da natureza da
variabilidade do comportamento motor. No contexto da manutencéo da forca
isométrica, em 1999, apresentaram metodologia e dados empiricos indicando
gue a variabilidade ndo é (completamente) atribuida a ruido branco (SLIFKIN;
NEWELL, 1999) e influenciaram, por mais de uma década, dezenas de
pesquisas neste contexto. Mas a literatura recente n&o apresenta uma resposta
para a natureza desta variabilidade. Como visto anteriormente, ha indicios de
duas hipoteses incipientes, na literatura da variabilidade na tarefa de
manutencdo da forca isométrica, sobre a descricdo da dinamica do sinal
observado:

e H1 o controle de forca isométrica advém de sinergias que constroem
uma dindmica deterministica ndo-linear e, portanto, a variabilidade
(ruidosa) é fruto de uma dinamica cadtica.

e H2 - o controle de forca isométrica € um processo estocastico com
correlacdo temporal, possivelmente MBF gerado por um processo RGF
de correcoes.

H1 é incipiente por estar mais coerente apenas com o trabalho de
Newell et al. (2003). Os demais trabalhos baseados na metodologia de Slifkin e
Newell (1999) (entropia aproximada e andlise espectral) ndo permitem
distincdo entre H1 e H2, posto que, como foi mencionada anteriormente na
secao sobre métodos de andlise de sistemas dinamicos, a entropia aproximada
ndo permite distincdo entre caos e ruido colorido. Quanto a H2, aparentemente
0s autores aplicaram uma ferramenta de analise sem se dar conta de que seus
achados implicariam nesta hipotese. Também ndo ha evidéncias contra ou a
favor de uma hipétese mista.

Portanto, para se investigar as mudancas da estrutura da variabilidade
motora em virtude da pratica, mostra-se necessario iniciar pela investigacédo
das razdes dos resultados contraditérios quanto a sua natureza. Torna-se

pertinente uma fundamentacao segura quanto a utilizacdo da metodologia das
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analises de séries temporais através de Sistemas Dinamicos e Mecanica

Estatistica, suas limitacdes, premissas e interpretacoes.
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3 OBJETIVOS

Objetivo geral

Investigar 0s mecanismos e processos subjacentes a aprendizagem
motora: como a dindmica muda em virtude da pratica.

Objetivos especificos

1. Examinar as razdes dos resultados contraditorios quanto a natureza da
dindmica da forca isométrica: buscar um entendimento profundo quanto
a utilizacdo de ferramentas analiticas e o mapeamento adequado de
conceitos do Comportamento Motor a conceitos de Sistemas Dinamicos
e Sistemas Complexos.

2. Investigar a natureza da variabilidade do sinal de forca isométrica F(t):
descrever a dindmica do sinal observado.

3. Investigar as mudancas da dindmica da acdo motora em fungcdo da

pratica.
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4 SOFTWARES E INSTRUMENTO (HARDWARE) DESENVOLVIDOS PARA
O EXPERIMENTO

As medidas envolvidas na analise de sistemas dindmicos exigem alto
grau de precisdo e acuracia. A utilizacdo de equipamento e metodologia
adequados é fundamental para o registro de sinais de alta qualidade. Neste
capitulo apresenta-se a construcdo do Instrumento, constituido de software e
hardware, e o Experimento 0, no qual realiza-se um estudo dos sinais medidos
pelo equipamento construido e pela metodologia empregada, com o objetivo de

validar todo o instrumento.

4.1. SOFTWARES

Varios softwares foram desenvolvidos para a aquisicdo e analise de
dados do presente estudo. Foram utilizados sistemas no ambiente LabView®
para o controle e aquisicdo de dados da tarefa motora e no ambiente

Mathematica® para a analise dos dados, citados a seguir.

4.1.1. Aquisicao de dados: LabForca

O pacote LabForca (Leonardo L. Portes, Rodolfo Benda, EEFFTO-
UFMG, Belo Horizonte, Brasil) desenvolvido em Labview® (National
Instruments Corporation, Austin TX, EUA) foi desenvolvido para calibracdo do
equipamento, aquisicio de dados e controle da coleta. E composto por trés
softwares: (i) um para calibracdo da célula de carga, a partir da colocacéo
sucessiva de massas conhecidas (previamente mensuradas) sobre a célula de

carga (FIGURA 6), (ii) outro para medicdo da forca de contracdo voluntéria
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maxima do voluntario a partir do protocolo de Slifkin e Newell (1999),(FIGURA
7), e (ii)) o ultimo para coleta de dados e controle da sesséo de coleta (FIGURA
8).
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FIGURA 6 - Painel frontal do software criado para calibragdo do instrumento.
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Protocolo de F max de Slifkin e Newell 1999

- Forca minima para deteccao: 5N
- Programa corta primeiro 1s
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FIGURA 7 - Painel frontal do software criado para medi¢cdo da forca de contragéo
voluntaria maxima do voluntério a partir do protocolo de Slifkin e Newell

(1999).
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FIGURA 8 - Painel frontal do software criado para aquisicdo de dados e controle da sesséo de coleta.
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4.1.2. Andlise das séries temporais

Para as analises das séries temporais foram criadas diversas rotinas no
ambiente de programacdo Mathematica 10 ((Wolfram Research Inc.,
Champaign IL,USA).

4.2. HARDWARE

Para os experimentos da pesquisa desenvolvida nesta tese foi
construido um bloco soélido de concreto, com cerca de 160 kg, para ser utilizado
como base de suporte para a célula de carga. A motivagdo foi a instabilidade
observada nas mesas disponiveis no laboratorio, instabilidade esta presente
em qualqguer mesa de escritério. Para medidas de vibracdo, como as desta
pesquisa, € necessaria a utilizacdo de um suporte rigido e com inércia o
suficiente para captar um sinal de alta qualidade, fidedigno da dinamica
intrinseca do objeto de estudo. Por exemplo, a FIGURA 9 mostra dois sinais de
forca isométrica, e as autocorrelacdes estimadas, medidas sob uma mesa de
escritorio referentes a dois voluntarios, chamado aqui de TH e CA. A medicéo
foi realizada num estudo piloto. A autocorrelagdo mostra uma contaminacéo
por uma alta frequéncia na série do voluntario CA, cuja vibracdo intrinseca

possivelmente entrou em ressonancia com a mesa.
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FIGURA 9 - Sinais de forca isométrica e respectiva autocorrelagdo para dois

voluntarios em estudo piloto.

O suporte de concreto foi construido tendo como base um vaso de
cimento de aproximadamente 40 kg e 70 cm de altura, do tipo utilizado em
jardins. Ele foi levado ao local da coleta e totalmente preenchido com uma
mistura de cimento e areia correspondendo a cerca de 120 kg. Apés a
secagem da mistura, o topo do vaso foi coberto por massa de rejunte,
resistente ao esfarelamento, a qual foi modelada para formar trés pontos de
apoio (pés) circulares de aproximadamente 0,5 cm de altura. Utilizou-se este
namero de pés por fornecer a melhor estabilidade possivel num plano. Apés a
secagem, o vaso foi posto de cabeca para baixo, tornando-se uma mesa.
Sobre seu tampo foram colocados 3 cubos de a¢o vazados, cada um contendo
uma porca presa com massa Durepox, e imersos em nova mistura de cimento
e areia. Os orificios nos quais as porcas estdo fixadas servem para fixagdo de
um suporte de aco descrito a seguir.

Foi construido um suporte de aco para ser fixado sobre a base de
concreto. Esta peca permite a fixagdo de varios modelos de células de carga. A
FIGURA 10 mostra o conjunto completo: bloco de concreto, placa de aco e
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célula de carga e uma vista superior esquematica. Desta forma, obteve-se uma
base de suporte com grande inércia, estavel e com possibilidade de
intercambiar varios tipos de células de carga gracas aos orificios para

colocacao de parafusos.

&

[

Célula de carga

Suporte de ago

Tampo superior do bloco d e concreto
Base inferior do bloco de concreto

Pés

FIGURA 10 - Bloco de concreto, suporte de aco intercambiavel e célula de carga no
painel superior. Desenho esquematico da vista superior do conjunto

mostrada no painel direito.

4.3. TESTE DO INSTRUMENTO: EXPERIMENTO 0

O objetivo deste experimento foi acessar a precisdo do instrumento de
medida, testando toda a cadeia de medicdo: célula de carga, bloco de
concreto, software da tarefa e coleta. O nivel de contaminac¢éo do sinal original
pelos modos normais de vibracdo do bloco de concreto foi acessado pela
medicao de séries de forca, durante as quais foi efetuada uma pancada contra
o0 bloco, de forma a excitar os modos de vibracdo deste. A precisdo do conjunto
célula de carga/DAQ foi acessada por medidas de séries temporais de forca
sem carga e com carga (anilhas de aco) sobre a célula de carga. As analises
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baseiam-se nas estatisticas de média, desvio padrdo (o), razdo sinal/ruido

(S/R) e na anélise do espectro de poténcia (PSD) e pelo expoente de Hurst.

4.3.1. Método

Utilizou-se duas anilhas de a¢o, de massa nominal 10 kg e 20 kg,
chamadas aqui de carga 1 e 2. Estes valores de carga correspondem,
aproximadamente, aos niveis médios previstos de forca maxima (MVC) e a
meta (50% da MVC) do Experimento 1. Desta forma, mediu-se a preciséo e
acuracia do instrumento préximo a faixa de operacgao prevista.

Em seguida, realizou-se a medicao da for¢a sobre a célula de carga em
guatro situacdes experimentais: (i) sem carga, (i) carga 1, (iii)) carga 2 e (iv)
carga 1 com vibracao induzida. Na situacdo sem carga, nada foi colocado em
cima da célula de carga. Nas situacdes (i) e (i) foram colocadas,
respectivamente, as cargas 1 e 2. Na situagao (iv) utilizou-se a carga 1 e
durante a coleta, aproximadamente no tempo t = 3 s, foi efetuada uma pancada
na superficie lateral do bloco de concreto de forma a excitar os modos normais
de vibracéo deste. A pancada foi realizada com o cabo de uma chave de fenda
de 0,450 kg.

Em cada situacé@o experimental a carga foi posicionada sobre a célula de
carga e esperou-se o0 decaimento de vibracbes produzidas por este
posicionamento, por 30 s, para iniciar-se a coleta. Em seguida, coletou-se uma
série de forca por 20 s para as situacdes (i) a (iii) e 6 s para (iv), a uma taxa de
10.000 Hz. Os dados foram decimados para 200 Hz e armazenados em disco
formando o banco de dados. A TABELA 1 mostra o banco de dados gerados e
suas principais caracteristicas. Os valores referem-se aos dados apos a

decimagao.
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TABELA 1 - Banco de dados do experimento 0, DAQ 12 bits, e suas

principais caracteristicas.

- No. de Taxa de
Serie  m (kg) Condicao Duracéo (s)
Elementos amostragem
(Hz)
Co 0 o) 3979 20 200
C1 10 (i) 3979 20 200
C2 20 (i) 3979 20 200
clv 10 (iv) 1179 6 200

4.3.2. Resultados e discussao

Em todas as analises, o primeiro segundo de todas as séries foi cortado.
As séries C0O, C1 e C2 sdo mostradas na FIGURA 11, com suas respectivas
PSD e gréfico logaritmico da PSD. E possivel ver a "granulacdo” imposta pelo
DAQ de 12 bits nos graficos das séries, portanto sua resolucédo é de 0,20 N,
proximo ao esperado teoricamente de 0,24 N. Na PSD nota-se um estreito pico
em 60 Hz, correspondendo a contaminacao do sinal oriunda da oscilacéo de 60
Hz da rede elétrica, e cuja amplitude inviabiliza a observacéo de outros ruidos.
Desta forma, é mostrado o gréfico logaritmico da PSD, no qual é possivel
mostrar que ha mais contaminacdo do sinal, sendo a poténcia distribuida por
uma ampla faixa de frequéncias e com inclinacéo igual a zero, um indicativo de

ruido branco gaussiano (RBG).
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FIGURA 11 - Detalhes de 1 s dos sinais CO, C1 e C2, seguidos das respectivas

densidades de poténcia espectral e do gréfico Log Log. A PSD foi

calculada para o sinal inteiro, de 19 s (20 s - 1s inicial).

Os histogramas das séries brutas sdo apresentados no painel superior

da FIGURA 12 e também mostram a "granulacao" imposta pelo DAQ de 12

bits, sendo a distancia entre os bins de 0,20 N (aproximadamente 20 gf). Desta

forma, uma carga de 1010 g reais seria aferida como uma distribuicéo simétrica

entre 1020 g e 1000 g (considerando um exemplo ilustrativo no qual as faixas

de resolucédo estao exatamente nestes valores).
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FIGURA 12 - Histogramas das séries C0O, C1 e C2, painel superior, e das séries

filtradas no painel inferior. E visivel a discretizacéo de 0,20 N imposta pelo
DAQ de 12 bits.

A caracterizacdo do ruido do instrumento também foi realizada pelo

expoente de Hurst. Aplicou-se o estimador DFA1 (Apéndice A.2.1) nos dados

da série C1l. Utilizou-se a etapa de integracdo do algoritmo. O gréafico

logaritmico da flutuacdo F € mostrado na FIGURA 13. O valor encontrado foi

H=0,44+0,04, proximo ao ruido branco gaussiano. Isto &€ compativel com a
observacédo do espectro na FIGURA 11.



58

C1 Clfiltrada
0.0f ' - —y 0.0 ‘ ‘

<" H=062(2)

10 -05 00 05 10 -05 00 05
Log10t Log10t

FIGURA 13 - Grafico logaritmico da flutuacdo da DFAL para estimativa do expoente de
Hurst da série C1. O valor estimado € H=0,44+0,04.

Pode-se melhorar a precisdo da medida submetendo o sinal bruto a um
filtro passa baixa, e o resultado disto € mostrado na FIGURA 14 e nos
histogramas do painel inferior da FIGURA 12. Os sinais originais foram filtrados
por um filtro de topologia Butterworth passa baixa, com frequéncia de corte de
50 Hz e ordem 12. Os parametros do filtro foram escolhidos de tal forma a
atenuar abruptamente (ordem 12) o sinal devido a contaminacdo de 60 Hz da
rede elétrica (corte em 50 Hz). As novas séries, filtradas, foram chamadas de
CoOfiltrada, Clfiltrada e C2filtrada. Os parametros do filtro foram escolhidos de
forma a filtrar o ruido da rede elétrica e 0 dos modos normais de vibracao do
bloco de concreto. Comparando o pico de 60 Hz dos painéis do meio e ultimo
da FIGURA 11 e FIGURA 14 e, é possivel notar uma atenuacdo de 3,2 vezes
para a série C1 e uma forte atenuagcdo para C2 (o pico de 60 Hz é quase

inexistente).
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FIGURA 14 - Trecho de 1 s dos sinais filtrados CO filtrado , C1 filtrado e C2 filtrado,
seguidos das respectivas densidades de poténcia espectral e do grafico

Log Log destas.

A TABELA 2 mostra os valores médios e o desvio padrao das séries das
situacdes experimentais (i) a (iii), a modificacdo destas estatisticas devido ao
filtro no pds processamento (séries C_filtrada) e as frequéncias mais relevantes
de contaminacgéo dos sinais. A razdo S/R foi calculada como a média do sinal

(valor real da carga) dividida pelo desvio padrao.
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TABELA 2 - Estatisticas das séries brutas de forca e das séries filtradas,

seguidas do tipo detectado de contaminacao do sinal.

(F) (N) o (N) S/R Frequéncia de
Série contaminacgédo detectada

Co 0,03 0,10 0,29 RBG e 60 Hz
C1 97,38 0,08 1191,68 RBG e 60 Hz
C2 197,69 0,10 2038,40 RBG e 60 Hz
COfiltrada 0,03 0,01 2,94 RBG e outros
Clfiltrada 97,38 0,01 9543,24 RBG e outros
C2filtrada 197,70 0,05 4306,12 RBG e outros
Cilvl - - 51 60 Hz e > 65,4 Hz

O sinal amostrado da situacdo experimental (iv) e sua respectiva PSD
sdo mostrados na FIGURA 15. Verifica-se que os modos de vibracdo do bloco
de concreto induzem duas frequéncias principais, uma com 65,7 Hz e outra
centrada em 82,4 Hz. O pico do ruido da rede elétrica esta presente, mas sua
amplitude é cerca de 20 vezes menor que o pico de 65,7Hz. Desta forma, um
sinal cuja PSD fosse distribuida por varias frequéncias, como € o caso do sinal
de forca isométrica a ser coletado nos Experimentos 1 e 2, teria estas duas
frequéncias amplificadas devido ao fenbmeno de ressonancia com os modos
normais de vibracdo do bloco. a razdo S/R para este sinal foi calculada como a
amplitude maxima, pico a pico, das oscilacbes decorrentes das vibracoes
induzidas pela pancada contra o bloco e o ruido de fundo previamente

calculado, o = 0,08 N (para o nivel de carga usado).
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FIGURA 15 - Sinal amostrado da vibragdo do bloco de concreto com a carga 1, sua
PSD e o grafico Log Log da PSD. Painel superior refere-se aos dados

brutos e o inferior apés a filtragem.

4.3.3. Conclusao

O bloco de concreto possui modos de vibracdo cujas frequéncias sao
muito superiores as investigadas em voluntarios humanos, que sdo no maximo
de 10 Hz (SLIFKIN; NEWELL, 1999), sendo adequado para utilizagdo nos
experimentos desta pesquisa. Desta forma, os dados podem ser filtrados
adequadamente por um filtro passa baixa de frequéncia de corte inferior a 50
Hz e de ordem elevada, eliminando a contaminacao de 60 Hz da rede elétrica e
dos modos normais de vibrac&o do bloco detectados.

O desvio padrdo das séries filtradas foi da ordem de 0,01 N (ou 1 gf),
representando uma preciséo relativa de 0,01% considerando sinal médio de
100 N (10 Kg) a ser produzido pelos participantes dos Experimentos 1 e 2. Esta
precisdo alcancada pelo DAQ de 12 Bits € adequada para o emprego de

ferramentas de analise nao linear
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5 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo inicia com a obtengdo de um banco de dados de séries
temporais comportamentais de individuos submetidos a pratica de uma tarefa
de manutencéo da for¢a isométrica (secdo 4.1). Na sec¢éo 4.2, realizou-se uma
analise do desempenho dos participantes, apresentando-se evidéncias de que
ocorreu aprendizagem (no sentido de modificagGes relativamente permanentes
do desempenho) e sugeriu-se a possibilidade de haver duas dimensdes
independentes do desempenho. Os objetivos especificos 1 e 2 foram
abordados na secédo 4.3, na qual buscou-se agrupar e discutir um conjunto de
resultados e insights sobre a dinamica da for¢ca isométrica fornecidos por
diversas técnicas de andlise de séries temporais. Na secéo 4.4, as ferramentas
de andlise selecionadas nesta se¢do, bem como 0 mapeamento de conceitos
do Comportamento Motor em conceitos de Sistemas Dinamicos e Sistemas
Complexos, foram aplicados na investigacdo das mudancas da dinamica da

forca isométrica em virtude da pratica (objetivo especifico 3).

5.1. AMOSTRA

Participaram do experimento 10 universitarios sem experiéncia na tarefa,
de ambos os sexos, faixa etaria entre 18 e 35 anos e que se auto reportaram
como sendo destros. Todos reportaram ter visdo normal ou corrigida, bem
como nenhuma desordem neuromuscular ou lesdo. Os voluntarios assinaram o
termo de consentimento livre e esclarecido de participacdo, aprovado pelo
Comité de Etica na Pesquisa da Universidade Federal de Minas Gerais —
COEP/UFMG (CAAE 10826013.4.0000.5149).
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5.2.INSTRUMENTO E TAREFA

Os participantes realizaram a tarefa sentados numa cadeira posicionada
a frente de uma mesa de concreto (massa aproximada de 160 kg) sobre a qual
foi fixada uma célula de carga tipo S, de capacidade 20 kg (Alfa Instruments,
Séo Paulo, Brasil) - (FIGURA 16.a). Um monitor externo de 17 polegadas
(Samsung), foi posicionado a frente para fornecimento de feedback visual
concomitante FIGURA 16.b. A alimentacdo da célula de carga e amplificacédo
do sinal foram realizados por um amplificador/excitador PA-10 (Pulse
Eletronic). O sinal analégico do PA-10 foi digitalizado pelo conversor
analégico/digital DAQ 6008 (National Instruments) de 12 bits e transmitido a um
computador portatil (Toshiba Satellite A665). O pacote LabForca (Apéndice A)
foi utilizado para a leitura do sinal digitalizado e geracdo do feedback visual no
monitor.

A tarefa consistiu na manutencédo do nivel de 50% da MVC durante o
tempo da tentativa, pressionando-se a célula de carga para baixo com a parte
calosa da mao direita. Feedback visual foi fornecido na tela do monitor
(FIGURA 16.b). Uma linha central vermelha indicou a meta da tarefa (nivel de
forca requisitado). Uma linha verde teve sua posicao vertical associada a forca
exercida sobre a célula de carga, indicando o nivel de forca aplicado com um
ganho de 40 pixels por Newton, sendo chamada de linha efetora. Uma linha
amarela pontilhada proxima ao limite inferior da tela, ao se tornar verde, foi o
sinal para inicio da tentativa. O tempo de amostragem foi contado a partir do
momento no qual a linha efetora superou a linha pontilhada. No inicio da
tentativa a linha efetora verde se encontrava abaixo esta linha se encontrava

abaixo da linha pontilhada, néo visivel no monitor.
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Linha de meta

Linha efetora

= === = = = = = 3 |inha de sinal de inicio

FIGURA 16 - Instrumento para a tarefa de controle de for¢a isométrica (a). Feedback

simultaneo apresentado ao voluntério através do monitor (b).

5.3. DELINEAMENTO

Os patrticipantes realizaram as tentativas da tarefa com a meta de 50%
da MVC. Trés tentativas de 20 s, com intervalo de 80 s, foram realizadas como
pré-teste (FIGURA 17). Foram realizados 10 blocos de trés tentativas de
pratica, com duracéo de 8 s. O intervalo foi de 34 s entre tentativas, e a cada
seis tentativas (dois blocos) houve um intervalo de 120 s. Foram realizadas trés
tentativas de 20 s, com intervalo de 80 s, ap6s 2 min do ultimo bloco de prética
como poés-teste e 24h apdés como teste de retencdo. Conhecimento de
resultados do desempenho (CR terminal) foi fornecido imediatamente apoés
cada tentativa de préatica (DEUTSCH; NEWELL, 2004), no canto superior do
monitor, em numeros inteiros como sendo 100 X %RMSE (desvio quadratico
médio). Nas tentativas dos testes de aprendizagem néo foi fornecido CR
terminal. Em todas as tentativas (de pratica e testes de aprendizagem), foi
fornecido feedback visual concomitante (FVC) através da posicdo da linha
efetora e da linha de meta. A maxima contracdo voluntaria (MVC) dos
participantes foi estimada 6 min antes da primeira tentativa do pré-teste. Os
voluntarios foram instruidos a realizarem uma forca maxima para baixo sobre a
célula de carga. Nenhum feedback visual foi fornecido. Foram realizadas trés
tentativas de 8 s, com intervalo de 60 s. A MVC foi estimada como a média dos
dez picos de forca de cada tentativa (ATHREYA; VAN ORDEN; RILEY, 2012;
SLIFKIN; NEWELL, 1999).
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Pré-teste: 3TT Sem CR

Aquisicao:

LEIGEERRE Com CR
Com feedback

= visual concomitante
Pos-teste: 3 TT Py (FVC)

24h

Retencdo: 3 TT [Py

FIGURA 17 - Delineamento experimental. O fornecimento de conhecimento de

£ I

resultado (CR) é realizado apenas nas tentativas de pratica.

5.4. PROCEDIMENTOS

A coleta foi realizada no laboratério do Grupo de Estudos em
Desenvolvimento e Aprendizagem Motora da Escola de Educacdo Fisica,
Fisioterapia e Terapia Ocupacional da UFMG (GEDAM-EEFFTO/UFMG). Foi
apresentado ao voluntario o termo de consentimento livre e esclarecido para
assinatura, sendo explicado de forma geral o carater da pesquisa. Eventuais
duvidas foram sanadas pelo pesquisador.

No inicio do experimento, foi padronizada a posicdo do voluntario e da
cadeira em relacdo a célula de carga. Durante as tentativas, foi adotada uma
postura padrdo, com a parte calosa da mao direita apoiada sobre a célula de
carga com extensdo de cotovelo, sem protrusdo de ombro, pés apoiados no
chéo e projetados sob os joelhos, mao contradominante apoiada sobre a perna.

A distancia da cadeira foi regulada para se alcancar a posi¢cdo padrdo bem
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como o conforto do participante. O alinhamento lateral da cadeira foi
determinado pelo posicionamento do membro efetor no plano sagital. A partir
destas restricdes, a posicdo da cadeira foi mantida fixa ao longo de toda a
coleta.

Uma familiarizacao foi realizada antes do pré-teste, na qual se solicitou
gue o participante movesse a linha efetora, pressionando a célula de carga, de
forma que a linha se movesse até o topo da tela e descesse completamente
por trés vezes consecutivas. Nao foi permitido que o voluntario estabilizasse a
linha em lugar algum. Apresentou-se a tarefa através de instrucdo verbal ao
voluntario, o qual deveria mover a linha efetora até atingir rapidamente e se
manter o mais estavel possivel o nivel de forca requisitado (ATHREYA; VAN
ORDEN; RILEY, 2012; DEUTSCH; NEWELL, 2004). Foi explicado ao
voluntario que: um sinal sonoro (beep) seria produzido como sinal de
preparacdo antes de cada tentativa, indicando que deveria posicionar a parte
calosa da mao sobre a célula de carga; apos um intervalo aleatorio entre 1 s e
5 s do beep, a linha pontilhada se tornaria verde, indicando que poderia iniciar
a tentativa (producao de forca). Foi enfatizado que o sinal verde indicava que o
participante poderia comecar quando quisesse a tentativa, pois o tempo de
tentativa seria contato somente a partir do momento no qual a linha efetora
cruzasse a linha pontilhada. Portanto, explicou-se que o desempenho da tarefa
ndo dependia de uma reacao rapida, mas que a partir da decisdo de iniciar a
tentativa, o participante deveria alcancar o mais rapidamente a linha de meta e

manter o mais estavelmente possivel o nivel de forca requisitado.

Foi seguido o protocolo de comprometimento com a tarefa, utilizado por
Slifkin e Newell (1999). Tal protocolo consistiu numa planilha, na qual o
participante anotou o CR terminal imediatamente ap6s cada tentativa de
pratica. Apos cada bloco de tentativas, o pesquisador forneceu o valor médio
de desempenho do bloco em questdo, o qual foi também anotado pelo
voluntario. Ap6s cada bloco, o voluntario péde observar livremente a planilha

para analisar sua evolucéo.
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6 ANALISE DE APRENDIZAGEM DA TAREFA: RESULTADOS E
DISCUSSAO

6.1. VARIAVEIS DEPENDENTES

Foram analisadas trés variaveis associadas ao desempenho dos
participantes na tarefa, apresentadas a seguir.
Variavel de quantificacdo do desempenho:
e Desvio quadratico médio do sinal de forca percentual, RMSE%.
Variaveis associadas ao desempenho:
e Desvio padrdo do sinal de forca percentual, DP%. E uma medida da
magnitude da variabilidade da agédo motora.

e Erro absoluto da forca média (percentual), EAFM% (justificada a seguir).

Para justificar a inclusdo das variaveis DP% e EAFM% na andlise, €
necessario tecer alguns comentarios puramente matematicos quanto a relacéo
entre o RMSE, o desvio padrao (DP) e a média de um sinal.

O RMSE depende (matematicamente) tanto do DP de um sinal quanto
do desvio do valor médio deste sinal em relacdo ao ponto de referéncia ao qual
se refere 0 RMSE. Do ponto de vista da Aprendizagem Motora, este Ultimo
seria 0 desvio da média em relacdo a "meta" da tarefa, e portanto pode ser
associado ao conceito de erro absoluto (EA). Assim, uma diminuicdo do
RMSE% apds a pratica pode resultar de seis cenarios distintos quanto ao
comportamento do EA e do desvio padrdo: uma combinagéo na qual um deles
diminui, enquanto o outro (i) permanece constante, (ii) diminui ou até mesmo
(iif) aumenta. Logicamente, uma diminuicdo do RMSE com um aumento do DP
(ou do EA) implica necessariamente que este aumento seja sutil em relacéo a
necessaria diminuicdo da outra variavel associada, o EA (ou DP). Como estas
medidas foram estimadas a partir do sinal F%(t), seguiram a nomenclatura
DP% e EAFM%.
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Este fato implica na possibilidade de haver melhora do desempenho
(diminuicdo do RMSE% em funcéo da pratica) em decorréncia de dois fatores
distintos e (matematicamente) independentes: DP% e erro absoluto da forca
média em relacdo a meta da tarefa (EAFM%). Além disto, ao se associar o fato
matematico ao conceito de mecanismo, pode-se afirmar que ha dois
mecanismos (matematicos) independentes influenciando o RMSE%. Este
insight remete a possibilidade de se utilizar o DP% e o EAFM% como variaveis
de andlise para inferir a existéncia de mecanismos neurofisioldgicos atuando
de forma distinta na aprendizagem da tarefa. Desta forma, a andlise classica do
desempenho de tarefas de controle de forca isométrica mediante o RMSE%

foram adicionadas as analise do EAFM% e do DP%.

6.2. TRATAMENTO DOS DADOS E ANALISE ESTATISTICA

O sinal de forca no tempo, F(t), de cada participante foi pré-processado
por um filtro Butterworth passa-baixa de ordem 12, com frequéncia de corte de
40 Hz. Em seguida, o sinal foi decimado (reamostrado), para uma taxa de
amostragem efetiva de 200 Hz. Os 3 s iniciais de cada série foram removidos,
sendo um critério comum na andlise de sinais fisioldgicos para evitar
transientes iniciais. Cada uma das nove séries temporais de um participante
(trés de pré-teste, trés de poés-teste e trés de teste de retencdo) foi

transformada em série percentual em relacdo a MCV do participante através da

F(t)

expressao F%(t) = oy

x 100. Desta forma, o banco de dados foi formado por

90 séries temporais F%(t) (com cerca de 3.360 pontos cada).

As variaveis dependentes RMSE%, DP% e EAFM% foram calculadas
para cada uma das 90 séries F%(t). Para representar o desempenho do
participante num dado momento experimental, foi tomada a média das trés
tentativas do pré-teste, do pos-teste e do teste de retengdo - desta forma, cada
participante foi caracterizado por uma variavel dependente (média) em cada

momento experimental.
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Quanto a andlise estatistica, primeiramente verificou-se a normalidade
da amostra pelo teste de Shapiro-Wilk. Realizou-se uma ANOVA para medidas
repetidas para testar a hipétese nula de que ndo ha diferenca na variavel
dependente em funcdo dos diferentes momentos experimentais de pré-teste,
pés-teste e retencdo. Adotou-se a diferenca significante caso p < 0,05 e, em
caso positivo, seguiu-se com o teste post hoc de Bonferroni para localizacéo

das diferencgas.

6.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O desempenho do grupo, RMSE%, apresentou diferenga significante, A
de Wilks = 0,165, F(2,8) = 20,232 , p = 0,001, n? = 0,835 e poder de 0,998
(FIGURA 18). O post hoc indicou que o RMSE% foi maior no pré-teste em
relacdo ao pos-teste (p = 0,041) e a retencao (p = 0,001), e que ndo houve
diferenca entre o pds-teste e retencéo (p = 1). Estes resultados indicam que o
desempenho do grupo sofreu uma melhora relativamente permanente com a
pratica. Daqui por diante referir-se-a que ocorreu aprendizagem, no sentido de
Magill (2000)., como uma melhora relativamente permanente do desempenho
em funcao de pratica. Num sentido mais amplo, proposto por Magill e Anderson
(2007), a aprendizagem deve ser inferida verificando-se a adaptabilidade.
Neste sentido, o paradigma experimental deveria envolver um teste de
retencdo com perturbacdes (diferente do executado neste pesquisa). Contudo,
nao seria possivel separar a mudanca na estrutura da variabilidade do sinal F(t)
gue se deve a aprendizagem daquele que se deve a adaptagdo perante a

perturbacdo, ndo sendo compativel com os objetivos do presente estudo.
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FIGURA 18 - Desempenho na tarefa, RMSE% (xerro padrdo), para o grupo

experimental nos momentos pré-teste, pds-teste e retengao.

A magnitude da variabilidade, DP%, apresentou diferenca significante, A
de Wilks = 0,3, F(2,8) = 9,345 , p = 0,008, n? = 0,7 e poder de 0,895 (FIGURA
19). O post hoc indicou que o DP% foi maior no pré-teste em relagcdo ao pos-
teste (p = 0,012) e a retencdo (p = 0,01), e que ndo houve diferenca entre o

pés-teste e retencdo (p = 1).
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FIGURA 19 - Magnitude da variabilidade, DP% (zerro padrédo), para o grupo

experimental nos momentos pré-teste, pés-teste e retengao.

A ANOVA néo indicou diferenca significante para o EAFM%, Wilks =
0,562, F(2,8) = 3,12, p=0,1, n?= 0,438 e poder de 0,44 (FIGURA 20).
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FIGURA 20 - Erro absoluto da forca média, EAFM% (terro padréo), para o grupo experimental

nos momentos pré-teste, pds-teste e retencao.

Os resultados sugerem que, nesta triade pessoa, ambiente e tarefa
(TPAT) e com a quantidade de pratica fornecida, o0 mecanismo neurofisiologico
qgue levou a melhoria do desempenho e a sua manutencdo (em 24h) operou
sobre o DP. Quanto ao mecanismo neurofisiolégico envolvido no controle do

valor médio da forca, EAFM, pode-se conjecturar-se diversas hipéteses, como:

1. Este mecanismo ja se encontrava em seu limite neurofisiolégico, nao
sendo passivel de melhoria.

2. A guantidade de prética ndo foi suficiente para induzir uma melhoria no
sistema de controle do valor médio da forca.

3. A TPAT nao exigiu um esforco maior deste sistema, sendo suficiente o

foco sobre o mecanismo que atua sobre o DP.

Embora os resultados obtidos ndo permitam avancar mais nestas
guestbes, a hipdétese 3 traz consigo uma harmonia entre 0 pensamento
evolucionista (Darwinista) e 0 que se espera de interacdo 6tima entre um
sistema bioldgico e sua vizinhanca: relacdo 6tima entre gasto energético e
desempenho. Se ha dois mecanismos a serem acoplados para controlar a
forca, suas '"relagbes de otimizacdo" serdo diferentes e dependentes do
contexto (sujeito, ambiente, tarefa). Segurar um copo com um pequeno DP da
forca € menos arriscado que fazé-lo com menor controle do valor médio: o
copo pode simplesmente ndo ser direcionado ao local adequado, seja ele a
boca ou a um ponto da mesa. Isto pode ser claramente observado no contexto
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do Desenvolvimento Motor, observando-se o desenvolvimento do controle
motor de criancas. Permitir maior liberdade ou flexibilidade ao DP pode implicar
em menor alocacdo de recursos vitais (gasto energético, processamento de
informagédo etc.). O fato de a préatica permitir a diminuicdo do DP sugere que
estes recursos podem ser alocados em funcdo de demandas ambientais e da

tarefa.

6.4. SUMARIO E CONCLUSAO

Quanto a analise do desempenho (RMSE%), esta foi desmembrada em
dois fatores distintos, DP% e EAFM%. Matematicamente, o DP% e o EAFM%
sdo variaveis independentes entre si que podem influenciar de forma
independente 0 RMSE%, e doravante serdo chamadas de "dimensdes" (latu
sensu) do desempenho. Estas variaveis sdo associadas a mecanismos
matematicos distintos que atuam sobre 0 RMSE%. Isto sugere a possibilidade
de investigacdo de mecanismos neurofisiolégicos distintos atuando no
desempenho e aprendizagem da tarefa e, portanto, também a possibilidade da
ocorréncia de superposicao diferentes dinamicas.

Estes resultados indicam que:

1. O ocorreu aprendizagem em decorréncia da pratica, no sentido de Magill
(MAGILL 2000).

2. A melhora do desempenho (RMSE%) foi em decorréncia da diminuicdo
do DP%, e ndo de uma aproximacdo do valor médio da forca ao valor
estipulado como meta da tarefa (diminuicdo do EAFM%). Portanto,
pode-se sugerir a possibilidade de dois mecanismos/processos
(neurofisiologicos) independentes atuarem nestas diferentes dimensodes

do desempenho.
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7 ANALISE DA DINAMICA DA FORCA ISOMETRICA: RESULTADOS E
DISCUSSAO

Neste capitulo, iniciou-se a andlise da estrutura do sinal de forga no

tempo, F(t). Abordou-se os dois primeiros objetivos especificos, a saber:

1. Examinar as razdes dos resultados contraditorios quanto a natureza da
dindmica da forca isométrica : buscar um entendimento profundo quanto
a utilizacdo de ferramentas analiticas e o0 mapeamento adequado de
conceitos do Comportamento Motor a conceitos de Sistemas Dinamicos
e Sistemas Complexos.

2. Investigar a natureza da variabilidade do sinal de forca isométrica F(t):

descrever a dinamica do sinal observado.

Ao mesmo tempo em que foram aplicadas as ferramentas de analise,
procurou-se por insigths sobre os mecanismos e processos subjacentes ao que
foi revelado por cada uma destas andlises em separado e por elas em
conjunto. Algumas discussGes implicaram diretamente na escolha das
ferramentas de analise subsequentes. No contexto de um estudo de caso,
utilizando-se os dados do participante V5 de forma ilustrativa, foram
apresentadas evidéncias dos motivos que levaram as hipoteses incipientes
conflitantes quanto a dinamica da forca isométrica na literatura do
Comportamento Motor. Nesta perspectiva, buscou-se simultaneamente (i)
desconstruir algumas analises padrdo encontradas na literatura (no sentido de
discutir e ter ciéncia de suas fundamentacfes teoricas, premissas basicas,
insigths fenomenoldgicos, limitacdes e armadilhas) e (ii) construir um conjunto
coeso de técnicas adequadamente mapeadas em conceitos do
Comportamento Motor e de Sistemas Complexos. Por fim, foi proposta a
pertinéncia de uma nova abordagem para o estudo da estrutura da
variabilidade motora, baseada na utilizacdo de técnicas complementares
sensiveis a diferentes aspectos da dinamica. Esta abordagem foi empregada
na secdo 4.4, na caracterizacdo das modificacdes induzidas pela pratica sobre

a dindmica da forca isométrica de todos os participantes do experimento.
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A escolha de se utilizar os dados do participante V5 se deve ao fato de
gue algumas caracteristicas reveladas nas analises estdo presentes de forma
clara na inspecgao visual.

As primeiras analises a serem realizadas no estudo de séries temporais
sdo a inspecao visual e teste de estacionariedade (KANTZ; SCHREIBER,
2005; SPROTT, 2003). A primeira, além de sugerir insights sobre a dinamica
do fenbmeno analisado, permite a deteccdo de uma ndo estacionariedade
Obvia (ex., tendéncia do sinal, alteracdo de parametros), erros no processo de
aquisicdo de dados (ex., falha no equipamento) etc. Esta andlise foi realizada
na secao 7.1. A aplicacdo de testes de ndo estacionariedade (secdo 7.2) €
fundamental, pois o pré-requisito de diversas analises lineares e nao lineares é
gue a série temporal seja estaciondria (AGUIRRE; LETELLIER, 2012; ISLIKER;
KURTHS, 1993; WITT; KURTHS; PIKOVSKY, 1998). A interpretacdo de
resultados de andlises lineares ou néo lineares de dados ndo estacionarios,
assumindo-os estacionarios sem a realizacdo de qualquer teste, pode néo
fazer sentido: por exemplo, uma série temporal oscilatéria com média
dependente do tempo ter4 seu valor médio experimental dependente do
comprimento da série, 0 que torna a estatistica "valor médio" da série sem
significado. Na sequéncia analisou-se a estrutura do sinal atraves da funcao de
autocorrelacdo amostral e poténcia espectral (secdo 7.3). A analise de
flutuacdo quantificada pelo expoente de Hurst (secdo 7.6). Retorna-se a uma
inspecao visual através do emprego de gréaficos de recorréncia (secdo 7.7) e
discute-se quais as variaveis de quantificacdo de graficos de recorréncia séo
apropriadas para analisar as caracteristicas observadas nos testes anteriores.

Finalmente, os principais resultados e insights s&o discutidos (sec¢éo
7.8).

7.1.INSPECAO VISUAL

Na FIGURA 21 sdo mostradas as séries temporais do percentual de forca

em relacdo a MCV (F%) e respectiva série normalizada F (média zero e
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variancia unitéria, a qual sera utilizada na proxima secdo no calculo da FAC).
Para fins de discussao, apresentam-se apenas as primeiras tentativas do pré-

teste, pos-teste e retencao do participante V5.
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FIGURA 21 - Séries temporais de forgca percentuais, F%, e apdés normalizacdo (média
zero e variancia unitaria), F. Sdo mostradas as primeiras tentativas do

participante V5 quanto ao (a) pré-teste, (b) pés-teste e (c) retengao.

Os sinais sugerem a presenca de ao menos duas escalas de tempo
distintas: (i) microescala temporal, perceptivel como um ruido ou "tremor" em
alta frequéncia e baixa amplitude, e talvez uma (ii) oscilacdo em baixa
frequéncia e amplitude maior, a qual sera referida como macroescala temporal.
A baixa frequéncia parece estar em torno de 6 ciclos a cada 5 s (1,2 Hz),
portanto com um periodo proximo a 1 s. A FIGURA 2l1.a sugere uma nao
estacionariedade na macroescala temporal ao comparar-se o sinal antes e
apos o instante 6 s. A primeira parte do sinal possui uma oscilacdo mais
proeminente, com maior amplitude, que apds um pico em 6 s torna-se menos
perceptivel (mais imersa no ruido da microescala temporal). Esta mudanca
ocorre logo apo6s um largo "erro" cometido pelo participante V5 no tempo
proximo a 6s. O indicio, por ora apenas visual, de que algum tipo de mudanca
na dindmica ocorreu ap0s um erro mais grosseiro do participante traz consigo

um significado mais profundo, um novo insight a ser investigado, do ponto de
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vista do Comportamento Motor e da analise de Sistemas Complexos: teria o
sistema aumentado sua variabilidade (seu ruido) de forma a induzir uma
mudanca em seu estado? Neste ponto de vista, a analise de estacionariedade
pode deixar de ser meramente uma ferramenta preliminar (para garantir
minimamente a aplicabilidade de técnicas refinadas de andlise nao linear) para
se tornar uma ferramenta de andalise de conceitos fundamentais da
Aprendizagem Motora. Nota-se ainda que esta segunda dinamica apos 6 s,
sugerida pela inspecdo visual, € similar a observada no sinal do pdés-teste
(FIGURA 21.b). Do ponto de vista da analise de séries temporais, esta primeira
série possivelmente devera ser desmembrada em duas partes (apos
verificacdo mais refinada por meio de testes de nédo estacionariedade).
Entretanto, do ponto de vista do Comportamento Motor, este fato sugere a
possibilidade de o primeiro sinal ja apresentar uma janela para se observar a
dindmica subjacente ao proprio processo de aprendizagem (e ndo apenas o de
controle naquele recorte temporal da primeira tentativa do pré-teste), no sentido
de Kelso (1995): uma mudancga da dindmica intrinseca em dire¢cdo da meta da
tarefa. Cabe ressaltar que o desenho experimental teve como objetivo inibir a
possibilidade de aprendizagem durante o0s testes de aprendizagem
(minimizando a informacé&o contida no feedback) e favorecé-la durante a pratica
(aumentando-se a informacao contida no feedback, através do CR terminal). O
fato observado na FIGURA 21.a ndo demonstra que o desenho experimental
ndo teve sucesso em seu objetivo. Ele apenas sugere que algum nivel de
mudanca do sistema ocorreu de forma aguda, imediata, nos primeiros
segundos, nos quais o organismo imerso num determinado ambiente e perante
uma determinada tarefa, rapidamente, utilizou-se da informagé&o (pouca, a partir
do desenho experimental) disponivel de forma eficiente. Isto é esperado e
harménico entre o conhecimento acumulado do Comportamento Motor e
Darwinismo: sem feedback, ndo ha aprendizado; € natural supor que todo
sistema biologico se encontra num nivel 6timo (maximizado) de utilizacdo
deste. Esta maximizacdo implica na observacdo de mudanca na dinamica
mesmo em condi¢bes de pouco feedback, como observada na FIGURA 21.a.
Finalmente, esta série temporal sugere que a primeira tentativa do pré-teste
possa estar revelando a presenca de duas etapas no processo de

aprendizagem.
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Cabe ressaltar que esta discusséao, a partir da simples inspec¢ao visual,
contribuiu para a elaboracdo de insights e sugere caminhos a seguir, no
sentido de testes de hipoteses, ferramentas analiticas mais adequadas etc.

Até o momento, as seguintes hipoteses podem ser levantadas:

1. H& duas dindmicas operando em escalas de tempo distintas: tempos
curtos (microescala temporal) e tempos longos (macroescala temporal
com frequéncia caracteristica em torno de 1,2 Hz).

2. O processo de aprendizagem ocorre em etapas, estando duas delas

presentes na primeira tentativa do pré-teste.

7.2. ESTACIONARIEDADE FRACA

A partir do conceito de estacionariedade fraca, compara-se a (i) média e
o (ii) desvio padrao de diferentes segmentos de uma série temporal (AGUIRRE,
2007; PRIESTLEY, 1981; SPROTT, 2003). Caso as diferencas sejam menores
gue um determinado valor arbitrario, considera-se a série "fracamente
estacionaria”.

Sprott (2003, p. 216) sugere comparar as metades inicial e final da série
e definir a diferenca como significante caso esta seja poucos erros padrao do
sinal, sendo o erro padrdo ¢ /VN. Uma discussdo mais aprofundada sobre
intervalos de confianca e sua interpretacdo é dada por Aguirre (2007, p. 196),
no contexto de fun¢cdes de autocorrelacdo. Na analise a seguir, considerou-se:

1. A comparacdo entre as primeira e segunda metades de uma série
temporal.
2. Diferenga significante como 1,98 vezes o erro padrao, correspondendo a

um intervalo de confianga de 95%.

A FIGURA 22 mostra os resultados para as nove tentativas (trés
tentativas para cada pre-teste, pos-teste e retencdo) do participante V5.
Simbolos diferentes denotam o teste calculado com a média do sinal (circulos)
e com o desvio padrdo (quadrados). Uma tentativa poderia ser considerada

fracamente estacionaria caso ambos o0s testes (média e desvio padrao)
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apresentassem valores inferiores a 1,98 (limiar indicado pela linha tracejada).
Nenhuma das séries apresenta ambas as médias e desvios padrao
estatisticamente iguais quando comparadas entre as primeira e segunda
metades de uma mesma série temporal (mesma tentativa). Portanto, todas

séries de forca do participante V5 podem ser consideradas ndo estacionarias.
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FIGURA 22 - Teste de estacionariedade fraca (média e desvio padrdo) comparando-se
as primeira e segunda metades de cada série temporal das tentativas de
pré-teste, pos-teste e retencdo do participante V5. Caso tanto a média
(circulo) quanto o desvio padrdo (quadrado) das duas metades diferir
menos de dois erros padrao, considera-se a série estacionaria no sentido
fraco. Nenhuma das séries preencheu simultaneamente estes dois

guesitos.

7.3.ANALISE DE FUNCAO DE CORRELACAO EMPIRICA E POTENCIA
ESPECTRAL

Ferramentas de analise lineares tém como pré-requisito a
estacionariedade da série temporal, pois assumem que os dados advém de um
sistema dinamico linear com ruido aditivo (SPROTT, 2003). Contudo, na
propria literatura de analise de séries temporais, alguns autores (KANTZ;
SCHREIBER, 2005; THEILER, 1991) indicam utilizar a analise da poténcia

espectral do sinal (PSD) para estimar a escala temporal minima para se
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considerar o sinal estacionéario, o que leva necessariamente a andlise da PSD
antes da analise da estacionariedade: a presenca de alta poténcia nas baixas
frequéncias seria um indicativo da possibilidade de n&o-estacionariedade. Por
outro lado, outros autores sdo enfaticos em afirmar que a PSD € definida
apenas para sinais estacionarios (BOASHASH, 1992).

Mesmo que alguns autores considerem que sinais nao estacionarios nao
possuam um espectro com significado fisico, a construcdo da PSD, na prética,
fornece uma informagé&o preliminar e qualitativa sobre as principais frequéncias
gue estdo presentes no sinal. Sua interpretacdo quantitativa, no sentido de
estimar expoentes, por exemplo, deve ser cautelosa sem confirmacdo de
algum nivel de estacionariedade, pois a PSD nao representaria a dinamica do
sistema (as baixas frequéncias pode se dever apenas a ndo estacionariedade).

Contudo, a andlise espectral tem sido realizada amplamente em estudos
na area do Comportamento Motor (DEUTSCH; NEWELL, 2004; EKE et al.,
2000; HU; NEWELL, 2010; SLIFKIN; EDER, 2012; WIINANTS et al., 2009) e
mesmo indicada em tutoriais (WING; DAFFERTSHOFER; PRESSING, 2004)
sem a realizagcdo de testes de estacionariedade e sem explicitar que se
assume estacionariedade a priori. Este fato € uma das motivacbes da
execucao desta andlise nesta sec¢éo.

A FIGURA 23 mostra os resultados para a série temporal de forca
normalizada (média zero e variancia unitaria) £ do participante V5. Foram
estimadas a fungéo de autocorrelagdo empirica FAC, a poténcia espectral PSD
e o grafico logaritmico da PSD. A PSD foi estimada através da transformada de
Fourier da FAC - teorema de Wiener-Khinchin (AGUIRRE, 2007). Todas as
FAC empiricas indicam a presenca de uma componente periédica lenta, e uma
segunda componente de frequéncia mais alta que se torna visivel a partir da
terceira tentativa do pré-teste (terceira linha da FIGURA 23.a). A PSD indica
uma forte componente perioddica na primeira tentativa do pré-teste e primeira da
retencdo, a qual parece perder poténcia para outras frequéncias proximas nas
tentativas subsequentes. Este fato pode ser um indicio de que:

1. a dindmica intrinseca do V5 era dominada por uma componente
periddica (em torno de 1,2 Hz) na primeira tentativa do pré-teste.
2. a dinamica intrinseca, no que se refere as componente periodicas

capturadas pela PSD, se modifica ja na segunda tentativa do pré-teste e
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talvez represente um flagrante do processo de aprendizagem no sentido
de Kelso (modificacdo da dinamica intrinseca em direcdo a melhoria do
desempenho na tarefa).

3. a semelhangca entre a primeira tentativa do pré-teste e a primeira
tentativa do teste de retencdo de 24h, em detrimento a diferenca quanto
as demais tentativas (principalmente a primeira tentativa do pos-teste)
leva imediatamente a seguinte questdo: seria uma indicacdo de uma
assimilacdo de uma nova dinamica intrinseca, um reflexo de uma
modificagcdo relativamente permanente da estrutura do sistema

complexo, passivel de observacdo apenas apos 24h?
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FIGURA 23 - Funcédo de autocorrelacdo empirica (FAC), poténcia espectral (PSD) e

logaritmo da poténcia espectral (Log PSD) das séries normalizadas
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(média zero e variancia unitaria) do participante V5. Tentativas do pré-
teste (a), pos-teste (b) e retencdo de 24 horas (c). Em todas ha a

presenca de baixas frequéncias.

Para a analise da representacao logaritmica da PSD (quarta coluna da
FIGURA 23), é propicio compara-la com alguns resultados de Timmer (1998),
reproduzidos na FIGURA 24 e reflexbes deste estudo (AGUIRRE, 2007), no
gual foi analisado o tremor isométrico da mao humana com o brago estendido.
A tarefa de Timmer (1998) pode ser considerada aqui, para fins de analise
comparativa, como um baseline ou uma hipétese alternativa: (i) a meta se
refere a uma atividade mais proxima do cotidiano do participante e (ii) ndo ha
um desenho experimental de pratica (pode-se conjecturar que a dinamica
intrinseca do sistema ndo muda). Cabe ressaltar que o sinal analisado por
Timmer foi posicdo da mao no tempo (cinematica), enquanto nesta pesquisa o
sinal foi o de forca no tempo. O periodigrama [modulo ao quadrado da
transformada de Fourier da série temporal (FIGURA 24.b) e a PSD (FIGURA
24.c)] mostra uma forte componente periddica, sendo o pico em 7,5 Hz
interpretado como um fenbmeno de ressonancia. A auséncia de harmonicos de
ordem mais alta é um indicativo de que o processo é basicamente linear
(AGUIRRE, 2007; TIMMER, 1998). Desta forma, tal andlise corrobora a
hipotese de que o tremor isométrico da mao (como braco estendido) comporta-
se como um oscilador amortecido, excitado por atividade muscular néo
correlacionada (AGUIRRE, 2007; TIMMER, 1998). Finalmente, Timmer (1998)
conclui que a modelacdo do sinal através de um modelo linear de espaco de
estados (LSSM, linear state space model) de ordem 2, tempo de relaxacéo
91,9 e periodo caracteristico 39,9 € um modelo superior para os dados
experimentais quando comparado ao modelo autorregressivo (AR)
(comparacéo efetuada para modelos de ordem 1 a 5). A probabilidade dos

residuos do modelo LSSM serem consistentes com ruido branco foi de 24%.
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FIGURA 24 - Reproducédo de analises selecionadas de Timmer (1998). (a) Recorte de
2 s do tremor fisiolégico humano da mao, (b) periodograma da série
temporal do tremor fisiologico e (c) espectro estimado dos dados originais
(numa representacdo logaritmica), (linha cheia) - a linha pontilhada se

refere a um modelo AR ajustado aos dados.

Retornando a representacao logaritmica da FIGURA 23 (quarta coluna),
todos os gréaficos sugerem a presenca de uma componente periédica na regido
em torno de 1 Hz (primeira ressonancia) e o esboco de um pico na regido de
10 Hz (segunda ressonancia). Comparando-se aos resultados de Timmer
(1998), tais caracteristicas sugerem que a dinamica da forca isométrica do
participante V5 também possa ser representada basicamente por um oscilador
amortecido, excitado por atividade muscular ndo correlacionada. Contudo, os
picos ndo séo tdo claros como em Timmer (1998), podendo ser um artefato
gerado pela ndo estacionariedade das seéries temporais de V5 - que como foi
discutido anteriormente, € compativel com o desenho experimental de
aprendizagem.

Resumidamente, os resultados obtidos por meio da PSD sugerem que:

1. As séries ndo sao estacionarias (alta poténcia nas baixas frequéncias),
corroborando a andlise anterior de estacionariedade fraca.

2. Ha uma componente peridédica predominante na série temporal, a qual
parece estar em torno de 1 Hz (entre 0,5 Hz e 2 Hz).

3. O efeito da ndo estacionariedade pode ter sido ocultar a frequéncia
predominante, espalhando-a no grafico da PSD.

4. Caso seja possivel separar as séries em segmentos quase
estacionarios, talvez seja possivel determinar de forma mais clara a

estrutura do sinal, revelando a frequéncia predominante e sua evolucéo
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em decorréncia da pratica, ou mesmo uma comparacdo mais adequada
com os dados subrrogados.

5. E pertinente a criagdo de um modelo matemaético que capture a hipotese
de que a dindmica da forca isométrica possa ser representada
basicamente por um oscilador amortecido, excitado por atividade
muscular ndo correlacionada, com a intencdo de gerar séries sintéticas

(dados subrrogados) para analise comparativa e teste de hipétese.

A nédo estacionariedade encontrada nas séries dos participantes do
experimento pode estar ligada a modificagcdes do sistema em busca de melhor

desempenho (ha comparacdo com a série de Timmer).

7.4.DADOS SUBRROGADOS: HIPOTESE DO OSCILADOR HARMONICO
AMORTECIDO, EXCITADO POR ATIVIDADE MUSCULAR NAO
CORRELACIONADA

A comparacédo das PSD do patrticipante V5 e dos resultados de Timmer
(1998) sugere a utilizacdo de um teste de dados subrrogados as vezes
chamado de non-standard surrogates (SMALL, 2005). Neste caso especifico, a
hipétese nula é o préprio modelo que gera os dados subrrogados:

Ho: a dindmica da forca isométrica do participante V5 (e posteriormente,
dos demais participantes) ndo se comporta como um oscilador harménico
amortecido, excitado por atividade muscular ndo correlacionada.

Para tal, foi gerado um novo banco de dados, composto por séries
temporais geradas computacionalmente por meio de um modelo na
representacao de funcéo de transferéncia de quarta ordem. Os parametros do
modelo foram obtidos da analise da resposta em frequéncia (PSD) das séries
temporais do participante V5 (FIGURA 23) e de da discussdo anterior, na

comparagao com os resultados de Timmer (1998):

1. Ressonancia principal em f;=1 Hz (~ 6,3 rad/s).

2. Ressonancia secundaria em f,=10 Hz (~ 62,8 rad/s).
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Com o objetivo de tornar clara a relacdo entre Hyo e o modelo
(matematico) gerado, a FIGURA 25 apresenta a um diagrama do modelo [nha
linguagem de sinais e sistemas (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1983)] que
caracteriza o modelo e Hy. Neste diagrama, ressalta-se o fato de que a
presenca de duas ressonancias (inferidas empiricamente através da PSD)
sugerem a sobreposicdo de dois sistemas de amortecimento. Isto equivale a
dois filtros lineares de ordem inteira (representados por hl e h2 na )
representando a soma de dois processos de relaxacdo (ZIEL, 1950) - cada
filtro, separadamente, geraria ruido 1/f°. Este é um dos modelos utilizados para
a geracao de ruido 1/f (MINGESZ et al., 2004; PLASZCZYNSKI, 2007). Trata-
se, portanto, de um viés relevante sob a perspectiva da ciéncia do
Comportamento Motor: através de inferéncias da é&rea de analise e
processamento de sinais e engenharia de automacao foi proposto um modelo
matematico que corresponde a um dos métodos empregados na geracao de
ruido 1/f, presente em diversos sinais fisiologicos. Contudo, € importante alertar
para o fato de ha outra categoria de técnicas para geracdo de ruido 1/f,
chamadas de técnicas fractais (PLASZCZYNSKI, 2007).

entrada saida

x(1) h() hotl) )’(t):

Y

(atividade muscular (sinal fisiolégico mensurado,
descorrelacionada) forca isométrica)

FIGURA 25 - Diagrama do modelo HO, o sinal de entrada (ruido branco) passa por
sucessivamente por dois filtros lineares de ordem inteira, emergindo

como o sinal de saida y(t).

O diagrama de Bode, FIGURA 26, mostra a resposta em frequéncia do
sistema (modelo matematico) construido. Na FIGURA 27 é feita uma
sobreposicdo da resposta em frequéncia do modelo e da PSD da primeira
tentativa de pré-teste do participante V5, indicando que a topologia da resposta

em frequéncia de ambos 0s sinais é similar.
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FIGURA 26 - Resposta em frequéncia do sistema criado para gerar os dados
subrrogados. As frequéncias de ressonancia, 1 Hz e 10 Hz,
correspondem aos picos localizados em 21 rad/s (~ 6,3 rad/s) e 201
rad/s (~ 62,8 rad/s).
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FIGURA 27 - Sobreposicdo da PSD da primeira tentativa do pré-teste de V5 (linha
cheia) e da resposta em frequéncia (linha tracejada, eixo vertical
adaptado) do sistema criado para gerar os dados subrrogados.

Foram geradas 100 séries sintéticas (dados subrrogados) pelo método
de Monte Carlos, que ap6s o processamento (filtragem e decimacéo) foram

chamadas de séries y(t) referentes a Hyo. Os parametros do modelo foram
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mantidos constantes, a séries foram amostradas a 1000 Hz e com duracao de
duracdo de 20 s, procurando mimetizar os sinais empiricos brutos. As séries
também foram pré-processadas da mesma forma e com mesmos parametros
gue as séries empiricas do participante V5 (filtragem seguida de decimacéo,
resultado numa taxa efetiva de amostragem de 200 Hz; recorte dos 3 s iniciais,
resultando num comprimento efetivo de 17 s). Veja que, por construcdo, o
sistema (modelo matematico) que gera estas séries subrrogadas possui a
propriedade de invariancia temporal. No contexto do Comportamento Motor,
Isto equivale a um sistema no qual ndo houve aprendizagem - tanto na
perspectiva de Schmidt (1975), constancia de parametros e programas
motores, quanto na perspectiva de Schoner, Zanone e Kelso (1992) - falta de
uma dindmica do proprio atrator.

A FIGURA 28 mostra nove das 100 séries y(t) geradas, acompanhadas
da FAC empirica, PSD e representacdo logaritmica da PSD. Comparando-se
com a mesma analise para as séries empiricas do participante V5 (FIGURA 23)
e com a comparacao da topologia da resposta em frequéncia do modelo e da
série empirica na FIGURA 27, a representacao logaritmica da PSD apresenta
todas as caracteristicas discutidas quando da comparacdo dos dados de V5
com os dados de Timmer (1998), secdo 7.3, 0 que sugere néo refutar Ho. Nas
secles seguintes, as séries y(t) serdo comparadas estatisticamente as séries
do participante V5.
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FIGURA 28 - Funcédo de autocorrelacdo empirica (FAC), poténcia espectral (PSD) e
logaritmo da poténcia espectral (Log PSD) das séries normalizadas
(média zero e variancia unitaria) de dados subrrogados que representam
a hipotese de dindmica da forca isométrica do participante V5 (e
posteriormente, dos demais participantes) se comporta como um
oscilador harmbnico amortecido, excitado por atividade muscular ndo

correlacionada.

Um resultado relevante para o Comportamento Motor (em geral) € a
constatacdo de que, embora as nove séries y(t) apresentadas na FIGURA 28
tenham sido geradas por um sistema (modelo matematico) com invariancia

temporal, estas apresentam:
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1. variabilidade quando observadas no dominio do tempo (primeira coluna,
FIGURA 28).

2. Pelo menos cinco destas apresentam um certo nivel de variabilidade
estrutural quando observadas no dominio da frequéncia (terceira coluna,
FIGURA 28).

Como, por construcdo, o sistema dinamico é invariante no tempo (o
modelo possui parametros fixos), a variabilidade estrutural identificada pela
PSD (linear) nos dados subrrogados ndo pode ser associada a uma
modificacdo do sistema. Este resultado sugere a possibilidade de desconstruir
a principal hipétese (implicita) do Comportamento Motor: a estrutura da acao
motora € um reflexo do estado do sistema (complexo), portanto é justificado o
paradigma metodolégico de comparar estruturas de seéries temporais em
condicbes/momentos experimentais distintos e inferir diferengcas no(s)
proprio(s) sistema(s) (complexos). Trata-se agora de uma evidéncia empirica
(computacional) de que a quantificacdo da PSD, como tem sido realizada por
exemplo em Slifkin e Newell (1999) e em diversas outras analises de sinais
fisiolégicos, talvez ndo quantifique de fato o que o Comportamento Motor
objetiva: a modificacdo de mecanismos e processos subjacentes a acdo
motora. Contudo, a representacdo logaritmica da PSD acompanhada da
abordagem de sinais e sistemas, até 0 momento, sugerem trazer um conjunto
de conceitos e técnicas relevantes ao Comportamento Motor.

Resumidamente, os resultados obtidos por meio da PSD sugerem que:

1. As séries de dados subrrogados para HO possuem caracteristicas
semelhantes as séries empiricas do participante V5, corroborando HO
como uma hipétese nula plausivel para a caracterizagdo das séries
empiricas.

2. A ndo estacionariedade encontrada nas séries dos participantes do
experimento podem estar ligadas a modificacbes do sistema em busca
de melhor desempenho (na comparacdo com os dados subrrogados,
gerados por um sistema com invariancia temporal, e com a série de

Timmer).
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7.5. ANALISE MULTIRRESOLUCAO: WAVELETS

Dois resultados anteriores justificam a pertinéncia de uma analise

multirresolucéo por wavelets:

1. Presenca de duas escalas temporais: microescala temporal (ruido, alta
frequéncia), e macroescala temporal (componente periddica em torno de
1 Hz, equivalente a um periodo caracteristico de 1 s).

2. Nao estacionariedade das séries empiricas.

Nesta secdo, foi realizada uma analise multirresolucédo por wavelets das
séries do participante V5 e dos dados subrrogados Hg e, em seguida, utilizou-
se a transformada wavelet discreta para separar as duas componentes dos
sinais (macro e microescalas temporais). De forma a contribuir para um melhor
entendimento das analises por wavelets, apresenta-se inicialmente um
exemplo da analise de uma série temporal sintética composta pela

superposicao de ondas senoidais.

7.5.1. Exemplo

Enquanto a analise espectral (PSD) considera o sinal composto por
superposicao linear de sinais senoidais infinitos e de frequéncia bem definida, a
andlise multirresolugdo por wavelets (ou onduletas, pacotes de onda etc.) é
adaptativa: o sinal analisado é projetado num pacote de onda de duracéo finita
e frequéncia com certo grau de incerteza, e este pacote se desloca no tempo
(ao longo do sinal sendo analisado). Se a contribuicdo das frequéncias que
compdéem o pacote de onda mudar em relacdo ao sinal analisado, esta
variacdo no dominio do tempo é capturada pela andlise wavelet. Portanto, ela é
simultaneamente uma analise no dominio do tempo e da frequéncia. Esta
caracteristica se adéqua ao resultado 2, acima (ndo estacionariedade dos

dados empiricos do participante V5). Quanto a multirresolucdo, projeta-se o
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sinal sobre uma colecéo de pacotes de onda, cada um com duracgéo e range de
frequéncias diferentes. Isto é feito de tal forma que, quanto mais detalhe é
necessario no dominio do tempo (procura-se por variagfes rapidas da estrutura
do sinal), menores sdo os pacotes de onda utilizados na andlise: esta é a
caracteristica adaptativa associada a andlise por wavelets.

A FIGURA 29 mostra um exemplo de analise por wavelets (disponivel
em http://www.wolfram.com/training/videos/ENG812/). Foi gerada uma série

temporal ndo estaciondria que apresenta:

1. Uma superposicdo das frequéncias 50 Hz e 140 Hz, predominantemente
entre 0,1se0,3s.
2. Apenas uma frequéncia 50 Hz entre 0,4 s e 0,6 s.

3. Uma frequéncia de 80 Hzentre 7se 9 s.

y(6) =
Sin[507mt]|Exp[—1007(x — 0.5)?] + (Sin[507t] + 2Cos[140mxt])Exp[—50m(t —
0.2)?] + 2Sin[1507t]Exp[—80m(t — 0.8)?]

A série temporal y(t) foi decomposta por meio da wavelet de Gabor
(com 10 oitavas de 16 vozes). O escalograma resultante (FIGURA 29.b), que
indica a amplitude da componente revelou a estrutura do sinal néo
estacionério, identificando aproximadamente tanto as frequéncias quanto os

momentos nos quais elas estdo presentes no sinal.
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FIGURA 29 - Exemplo de analise por wavelets. Série temporal ndo estacionaria (a) e
escalograma (b). Decomposicéo realizada por meio da wavelet de Gabor

(com 10 oitavas de 16 vozes).

1.1.1.1 Analise das séries empiricas do participante V5

As séries temporais normalizadas, F, foram decompostas por meio da
transformada continua wavelet de Gabor com 10 oitavas e 16 vozes. Os
escalogramas das tentativas de pré-teste, pos-teste e teste de retencdo séo
apresentados na FIGURA 30 (as séries originais F% apresentam o mesmo

resultado). Todas as séries apresentam as seguintes caracteristicas:
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1. Presenca de poucas (1 a 3) componentes peridédicas ao longo de todo o
tempo, entre as oitavas 13% e 11°.

2. Componentes periddicas com duragdo menor, entre 1/4 e 1/2 da
duracéo total da série temporal, entre as oitavas 8% e 11°.

3. Assinatura caracteristica de ruido entre as oitavas 4° e 8%

Estas caracteristicas indicam que a dinamica pode ser caracterizada por
dois regimes distintos: (i) um com forte componentes periddicas atuando em
baixas frequéncias (macroescala temporal) e (i) um regime estocastico
atuando em altas frequéncias (microescala temporal). Desta forma, corrobora-
se a pertinéncia de se caracterizar a dinamica da forca isométrica
simultaneamente em ambas estas dimensdes e, consequentemente, a seguinte

guestao: como separar as dinamicas das micro e macroescalas temporais?
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FIGURA 30 - Escalograma da andlise por wavelets do participante V5. Ha
componentes periédicas de baixa frequéncia, abaixo de 1,4 Hz, ao longo
de todo o sinal, bem um regime com caracteristica estocastica (ruido) em
frequéncias acima de 2 Hz. Decomposicao realizada por meio da wavelet

de Gabor (com 10 oitavas de 16 vozes) com o software Mathematica.

7.5.2. Andlise dos dados subrrogados de Hy

As nove séries ilustrativas de dados subrrogados y(t) foram submetidas
as mesmas decomposicdes wavelet dos dados empiricos da secdo anterior. Os
resultados sao apresentados nas FIGURA 31. Os mesmos atributos
observados na analise das séries empiricas do participante V5 estao presentes
nas séries dos dados subrrogados: (i) componentes periédicas dominam a
macroescala temporal, (ii) uma assinatura de dinamica estocastica domina a
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microescala temporal e (iii) ha uma nitida fronteira entre as componentes da

macroescala e microescala.
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FIGURA 31 - Escalograma da andlise por wavelets dos dados subrrogados referentes
a H,. Estdo presentes os mesmos atributos das séries empiricas do
participante V5: componentes periddicas de baixa frequéncia (abaixo de
1,4 Hz) ao longo de todo o sinal, bem como uma assinatura tipica de ruido
(carater estocéastico) em frequéncias acima de 2 Hz. Decomposicdo
realizada por meio da wavelet de Gabor (com 10 oitavas de 16 vozes) com

o software Mathematica.

Resumidamente, o0s resultados obtidos por meio da andlise
multirresolugdo por decomposicdo wavelet corroboram diversos resultados
obtidos anteriormente: (i) ndo estacionariedade, (ii) dindmica com forte
componente periddica dominando de baixa frequéncia e (iii) dois dominios

dindmicos bem distintos atuando em escalas de tempo diferentes
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(macroescala, possivelmente deterministica e quasi-periddica, e microescala
temporal, estocastica). Corrobora-se um dos pontos defendidos nesta
pesquisa, que é a pertinéncia de analisar simultaneamente as micro e
macroescalas temporais da série temporal de forca isométrica para caracterizar

sua dinamica.

7.6.ANALISE DE FLUTUACAO DFA: ESTRUTURA DA MICROESCALA
TEMPORAL

Nesta secdo investigou-se a dinamica da microescala temporal das
séries temporais empiricas do participante V5 como um fenémeno de flutuagéo,
tendo como referéncia as séries de dados subrrogados de Hy. Dois aspectos

justificam esta abordagem:

1. A assinatura caracteristica de ruido presente na microescala temporal,
detectada pela analise multirresolucéo wavelet.

2. O mecanismo fisiologico fundamental de producdo de forca € a
contracdo de milhares de sarcémeros, cuja superposicdo de milhares de
forcas microscopicas gera a forgca macroscopica representada pela série
temporal F(t). O processo gerado por este mecanismo se assemelha a
um processo difusivo, no qual F(t) corresponde a posicdo de uma
particula hipotética bombardeada por forcas estocasticas, gerando o

traco (curva F(t) x tempo) caracteristica de um movimento Browniano.

O aspecto (2) implica que F(t) deve ser considerada uma série de
movimento, e ndo de incrementos - em geral, ndo é utilizado um critério tedrico
para assumir algum destes aspectos na analise de sinais fisiologicos, inclusive
havendo a aplicacdo simultanea (e ambigua) da série como caminhada e como
incremento (ATHREYA; VAN ORDEN; RILEY, 2012). Além disto, diversos
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problemas metodologicos tém sido apontados no que se refere a andlise de
flutuacdo (DELIGNIERES; MARMELAT, 2013; DELIGNIERES; TORRE;
LEMOINE, 2005; DELIGNIERES et al., 2003), a qual tem sido considerada
rudimentar (DELIGNIERES; TORRE; LEMOINE, 2005).

Utilizou-se o método detrended fluctuation analysis (DFA, Apéndice
A.2.1). Devido ao passo de integracdo presente no meétodo (que também é
realizado em outras analises, como a R/S), Sprott (2003, p.227) afirma que a
utilizacdo da DFA é confusa. Entretanto, ndo ha confusdo se observarmos a
raiz da analise de flutuacdo (FEDER, 1988; HURST, 1951; MANDELBROT,
1975): a flutuacéo € medida a partir da série de caminhada, e ndo da série dos
seus passos. A série da caminhada vem da soma acumulada da série dos
passos. Por isto a relevancia do mapeamento adequado entre o mecanismo
fisiologico e o modelo matematico que se espera representa-lo. Também ha
uma relacdo entre o expoente f da PSD (considerando que esta tenha
topologia 1/f%), o expoente @ da DFA e o expoente de Hurst (DELIGNIERES;
MARMELAT, 2013), exposta na

TABELA 3. Se um sinal da classe ruido gaussiano fracionado (RGF) for
0s passos de um movimento Browniano fracionado (MBF), o expoente H de
ambos é o mesmo, mas g ir& diferir por 2, sendo

RGF, -1<B < 1;
MBF, 1<B<3. @
TABELA 3 - Relacéo entre os expoentes de Hurst, da DFA e da
densidade de ponténcia espectral (PSD).

Natureza do H B
sinal
RGF H=a B=2H-1
MBF H=a-1 B =2H+1

A relacdo entre § e a é a mesma tanto para RGF quanto para MBF
B =2a-1 3)
A DFA ganhou notoriedade e abrangéncia na literatura cientifica por ter

em seu algoritmo um passo de retirada de tendéncia da série temporal (o



97

detrending), cujo objetivo foi torna-la um estimador robusto perante néao-
estacionariedade para aplicacdo em séries fisiologicas, as quais em geral séo
ndo estacionarias (CHEN et al.,, 2005; PENG et al., 1993). Entretanto, esta
robustez perante néo-estacionariedades foi demonstrada néo existir (BRYCE;
SPRAGUE, 2012), embora ainda seja amplamente assumida na literatura.
Como visto anteriormente, as séries do participante V5 sdo ndo estacionarias,
sendo a primeira tentativa do pré-teste identificavel na prépria inspecao visual
do grafico de F%(t) (FIGURA 21a). Além disto, a literatura sugere que a DFA
apresenta trés problemas (BRYCE; SPRAGUE, 2012; KANTELHARDT;
KOSCIELNY-BUNDE; REGO, 2001): (i) uma anomalia para intervalos de
tempo curtos, na qual a inclinagcdo do grafico € quase o dobro do valor correto
(tedrico) de H; (ii) um valor de A menor que o valor teérico no trecho médio do
gréfico de flutuacéo; e (iii) artefatos perante tendéncias ndo-lineares. Mesmo
outros métodos podem apresentar artefatos quando aplicados em séries curtas
e com irregularidades, como saltos e picos do tipo outliers (KATSEV;
L’HEUREUX, 2003), dai a necessidade de uma inspecédo visual dos dados e
demais cuidados metodoldgicos antes de se proceder a estimativa de H.
Assim, a aplicacdo da DFA exige cuidados metodoldgicos adequados e ciéncia
dos possiveis artefatos presentes nesta analise, o que implica diretamente na
inspecdo visual e apresentacdo dos graficos de flutuacdo que sugerem a
existéncia de um expoente de Hurst H.

A FIGURA 32 mostra os graficos de flutuacdo dos dois conjuntos de
dados subrrogados de Hp , yi(t) e y(t), nos quais ndo é obtida uma regido
central com lei de escala.

Devido a relacao entre a topologia da PSD e o expoente de Hurst, 8 =
2H - 1 para ruido 1/ (MANDELBROT; VAN NESS, 1968; PENG et al., 1994b;
PLASZCZYNSKI, 2007; STANLEY et al., 1996).
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FIGURA 32 - Graficos de flutuacdo das 100 séries temporais de dados subrrogados
baseados em HO obtidos pelo método DFA. (a) Séries y(t), (b) séries
y(H)R. Os gréaficos indicam a universalidade da falta de lei de escala na
regido para as series geradas pelo modelo e a recuperagéo da regido de
escala através da retirada da tendéncia por meio da transformada

wavelet.

A FIGURA 33 apresenta os graficos de flutuacdo das séries empiricas
F% do participante V5. A DFA da primeira tentativa do pré-teste, F1%
apresenta um aspecto similar a dos gréficos subrrogados (FIGURA 32),
indicando que (i) ndo h4 uma lei de escala e que (ii) 0 modelo que gerou os
dados subrrogados, Hp, é compativel com esta tentativa. Contudo, esta
tentativa possui uma ndo estacionariedade perceptivel na prépria inspecéo
visual, com um pico de grande amplitude marcando o que parece ser uma
transicdo entre dois regimes (FIGURA 21). Este dois fatores, como discutido
anteriormente, dificultam a acuidade do algoritmo DFA e sugerem a
possibilidade de que forte ndo estacionariedade da série temporal, e ndo a
adequacao do modelo Hy ao fendmeno comportamental, ter sido a responsavel
por gerar a curvatura do grafico de flutuacdo. Esta hipdtese foi testada e o
resultado apresentado na FIGURA 34, a qual mostra a superposicdo dos
gréficos de flutuacdo de F,% referentes a série inteira (17 s de duracéo, linha
tracejada) e a mesma série apos retirada de seus 7 s iniciais (10 s de duracdo,

linha cheia).
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FIGURA 33 - Gréficos de flutuacdo das séries empiricas do participante V5, obtidos
pelo método DFA. A ndo estacionariedade da primeira tentativa do pré-
teste € tdo forte que ndo permite a obtencdo de uma regiao central com lei

de escala.
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FIGURA 34 - Superposicao dos gréaficos de flutuacdo da primeira tentativa do pré-
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teste de V5, referentes a série inteira (linha tracejada) e a mesma

série apos retirada de seus 7 s iniciais (linha cheia).

Destas andlises, obteve-se evidéncias que corroboram a estimativa do

expoente de escala obtido pela DFA. Além disto, observou-se a necessidade de
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retirar seguimentos iniciais (maiores) das séries F%(t) que apresentem o0 aspecto

curvo.

7.6.1.Correlacdo temporal e a estacionariedade das séries de

incrementos

Na analise de séries temporais por meio de modelos de difusdo, como
na DFA, usualmente a obtencao de um expoente de escala é identificada como
uma estimativa do expoente de Hurst, H, servindo para corroborar a evidéncia
de correlacdes temporais (FEDER, 1988; MANDELBROT; VAN NESS, 1968):

e H > 0,5 indicando persisténcia - maior probabilidade de valores futuros
seguirem tendéncias passadas.

e H=0,5indicando auséncia de correlagéao.

e H < 0,5 indicando anti-persiténcia - maior probabilidade de valores

futuros seguirem o inverso de tendéncias passadas.

Esta interpretacdo ndo € apenas realizada em analises de sinais
fisiologicos (ATHREYA; VAN ORDEN; RILEY, 2012; DINIZ et al., 2011,
DUARTE; ZATSIORSKY, 2001; STANLEY et al., 2000; TORRE, 2011,
VALENCIA et al.,, 2008; WIINANTS et al.,, 2009), como também em séries
econdmicas, culturais e outras.

Entretanto, esta inferéncia ndo pode ser feita (MCCAULEY;
GUNARATNE; BASSLER, 2007). Como um dos objetivos deste trabalho é
buscar entendimento sobre alcances, restricbes e conceitos subjacentes as
técnicas de analise utilizadas no Comportamento Motor, se torna necessario
abordar a origem desta interpretacdo e a necessidade de inspecionar a
estacionariedade dos incrementos de uma série temporal. McCauley,
Gunaratne e Bassler (2007) afirmam que a necessidade de incrementos
estacionarios é enfatizada em livros e artigos de alguns matematicos, e
ignorada em artigos e livros de fisicos, assumindo-se que H # 0,5 implica em

correlacdo de longo alcance. Os autores apresentam um contra exemplo: um
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processo Markoviano (sem memoéria), mas que apresenta um expoente de
escala H # 0,5, quando seus incrementos ndo sdo estacionarios. Nas palavras

dos préprios autores:

We emphasize that (i) a Hurst exponent H, taken alone, tells us
nothing about the dynamics [...]. It is absolutely necessary to
study the autocorrelations of increments in order to obtain any
idea what sort of dynamics are generated by financial (or any
other) data®.

Desta forma, inferir se a pratica gera modificacdo na correlacédo
(antipersisténcia e persisténcia) da dinamica da microescala temporal da acéo
motora implica em investigar a estacionariedade das séries de incrementos de
F%(t). A FIGURA 25 mostra os teste de estacionariedade fraca para os
incrementos das séries F%(t) do participante V5. Ha evidéncia para se rejeitar
a hipétese de que as séries apresentam correlacdo, a ndo ser a terceira
tentativa do teste de retencgéo.
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FIGURA 35 - Teste de estacionariedade fraca dos incrementos das séries F%(t) do

participante V5.

Como sugerido na analise multirresolucéo por wavelets, todas as séries

parecem apresentar segmentos quase-estacionarios [dominados por uma

2 Enfatizamos que (i) um expoente de Hurst H, apenas por si, ndo nos diz nada sobre a
dindmica [...]. E absolutamente necessério estudar as autocorrela¢cdes dos incrementos de
forma a obter alguma ideia do tipo de dinamica é gerada por dados financeiros (ou de outros).
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dindmica quasi-periddica: superposicdo de dinamicas periddicas (KANTZ;
SCHREIBER, 2005)], e uma analise mais avancada sobre estacionariedade e
correlacdo seria necessario. Portanto, nesta pesquisa, a obtencdo de um
expoente de Hurst H ndo serad associada a interpretacdo da existéncia (ou

modificacdo) de correlacbes dos incrementos.

7.7.GRAFICOS DE RECORRENCIA: ESTRUTURA DA MACROESCALA
TEMPORAL

Outro método utilizado para obter informagdes preliminares sobre a
dindmica subjacente de fendmenos naturais é a andlise de graficos de
recorréncia. Esta pode ser realizada em dois niveis: (i) inspecdo visual de
graficos de recorréncia (recurrence plot, RP) (ECKMANN; KAMPHORST;
RUELLE, 1987) e (ii) quantificacdo de graficos de recorréncia (recurrence
guantification analysis, RQA) (MARWAN et al., 2007; TRULLA et al., 1996).

Para a construcdo dos RP, o0 espaco de estados de cada série temporal
foi reconstruido pelo método de reconstrucdo por atrasos (KANTZ;
SCHREIBER, 2005; SMALL, 2005; SPROTT, 2003). Caso a dinamica seja
constituida pela combinacao de uma oscilagédo peridédica somada a ruido, como
sugerido pelas analises anteriores (embora ndo haja estacionariedade fraca),
seria viavel utilizar como dimenséo de imersdo m = 3 e o tempo de atraso t
como o primeiro cruzamento pelo zero da FAC, 50 atrasos ou 250 ms (pois o
intervalo de amostragem apos decimacédo € de 5 ms) e valores similares foram
encontrados para todas as series temporais. Portanto, os vetores reconstruidos
correspondem a informacao contida num intervalo (m t) de 750 ms. A FIGURA
36 mostra 0os espacos de estados reconstruidos com estes valores para o
voluntario 5. Percebe-se que as trajetorias estdo abertas no espaco, o que
indicaria um atraso adequado. Contudo, devido a ndo estacionariedade, ndo é
possivel distinguir um subespaco preferencial ocupado pelas trajetorias (um

atrator). Além disto, as trajetérias podem estar abertas ndo pelos parametros
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estarem adequados, mas pelos "saltos" de estados devido a nao

estacionariedade.

FIGURA 36 - Objeto no espaco de estados reconstruido pelo método de imersao por
tempo de atraso das séries temporais do participante V5. Dimensao de

imerséao 3, tempo de atraso 50 (250 ms).

Outros métodos para estimativa de m e do atraso T sdo o método de
falsos vizinhos e o algoritmo de informacdo mutua, respectivamente. Tais
métodos sdo Uteis quando se sabe pouco sobre a dindmica, ou quando a
imersdo € superior a trés dimensfes, inviabilizando a inspe¢do visual do

espaco de estados. O primeiro minimo da informa¢do muatua ocorreu em torno
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de 10 atrasos para as séries, valor bem discrepante do fornecido pela FAC. O
método de falsos vizinhos sugeriu valores entre 3 e 5, como exemplificado na
FIGURA 37 para as séries temporais de V5. Com estes critérios, 0s parametros
m =5 e 7 = 10 se mostram adequados. Este atraso 7 corresponde a 50 ms,
portanto os vetores reconstruidos correspondem a informacdo contida num

intervalo (m t) de 250 ms.
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FIGURA 37 - Informagdo muatua (primeira tentativa do pré-teste) e fracao de falsos

vizinhos para V5 (grafico com a superposicao das tentativas de pré-teste,

pos-teste e retengdo). As andlises sugerem o atraso igual a 10 e a

mesma dimenséo de imerséo entre 4 e 5 para a reconstrucdo do espaco

de estados.

Estas analises indicam diferentes pares de parametros de imersao (m, t)
para a reconstrucdo, e hd uma tendéncia maior na literatura de andlise de
sinais fisiolégicos para se adotar o critério fornecido pela informacdo mutua.
Entretanto, Small (2005), afirma que: (i) o raciocinio por tras dos métodos para
determinacdo do tempo de atraso €é gerar vetores razoavelmente
descorrelacionados e ao mesmo tempo proximos uns do outros; (i) quando os
dados exibem uma forte componente periddica, a escolha mais apropriada
corresponde a 1/4 do periodo ou, de forma equivalente, ao primeiro zero da
FAC. Por terem sido apresentadas evidéncias de forte periodicidade em torno
de 1 s, frequéncia de 1 Hz, pelas analises da PSD e wavelets, ha evidéncias
para a utilizacdo do critério do primeiro zero da FAC para o tempo de atraso - 0
gual corresponde exatamente a 1/4 deste periodo, 250 ms. A escolha da
dimensdo de imersdo m = 3 também é compativel com a fracdo de falsos

vizinhos, préoxima a 10%. O impacto desta escolha pode ser observado nos
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graficos de recorréncia construidos com os diferentes critérios (FIGURA 38 e
FIGURA 39), nos quais o limiar de recorréncia ¢ foi determinado de forma
especifica para cada RP garantindo %RR = 5%. Embora os RP baseados na
informagdo mutua parecam apresentar maior definicdo/contraste, a presenca
de diversas linhas horizontais (formando quadrados solidos) seria uma falsa

evidéncia de um regime laminar.
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FIGURA 38 - Gréficos de recorréncia para m = 3, t = 50 atrasos e ¢ especifico para
cada RP garantindo %RR = 5%. Apresenta-se as nove tentativas de

teste do participante V5. Parametros baseados na analise da FAC e PSD.
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FIGURA 39 - Graficos de recorréncia para m = 5, 1 = 10 atrasos e ¢ especifico para

cada RP garantindo %RR = 5%. Apresentam-se as nove tentativas de

teste do participante V5. Parametros baseados da estimativa da fungéo

de informag&o matua.

Com o critério obtido da FAC, os RP estdo "calibrados" para representar

com maior evidéncia a dindmica periodica presente na macroescala temporal.

A assinatura caracteristica deste tipo de dinamica esta presente nos RP da

FIGURA 38: linhas diagonais espacadas em intervalos aparentemente iguais -

mais perceptivel na primeira tentativa do pré-teste. Este fato é

as analises

realizadas anteriormente com a PSD e wavelts.

€ compativel com

Nesta

representacdo da informacdo da acdo motora através de graficos de

recorréncia (FIGURA 38), ha evidéncias que permitem sugerir as seguintes

caracteristicas para a dinamica da macroescala temporal:
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1. periodos de certa "estabilidade" , interrompidos por mudancas abruptas
numa mesma tentativa (faixas brancas, em geral interpretadas como
transicdes da dindmica do sistema). Estes periodos sao representados
pelos blocos exemplificados na FIGURA 40.

2. Uma diminuicdo do tempo de "estabilidade", representado pelo aumento
do numero de blocos, que ocorre de forma (i) similar ao longo das
tentativas de pré-teste e teste de retencdo de 24h, mas de forma (i)
diferente ao longo das tentativas do pds-teste. Especificamente, em (i) a
primeira tentativa apresenta poucos blocos, enquanto nas seguintes ha

varios blocos. Para (ii), as trés tentativas apresentam varios blocos.
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FIGURA 40 - Blocos de "estabilidade" da dindmica periddica (indicados pelos
gquadrados) da primeira tentativa do pré-teste de V5, que talvez
possam ser mapeados num conceito de "estabilidade” das solucdes
motoras. As diferentes interpretagcdes da inspecdo visual indicam a
pertinéncia de quantificacdo deste conceito, 0 que justifica a utilizacao
da RQA.

Estas possibilidades sugerem que ocorrem modificacdes na dinamica do
sistema dentro de uma mesma tentativa, como blocos coesos de solucdes
motoras. Mais ainda, sugerem a possibilidade de confluéncia entre a hipotese
do processo adaptativo (TANI et al., 2014) e o papel funcional do erro durante
uma acdo motora. Entretanto, dois passos fundamentais sdo necessarios para

se avancar nestas questdes: (i) quais variaveis permitem quantificar estas
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evidéncias visuais dos RP (existem mais de 14 variaveis relacionadas a
guantificacdo de graficos de recorréncia - RQA)? (ii) Qual o mapeamento mais
adequado entre os conceitos do Comportamento Motor, Sistemas Dinamicos e
Sistemas Complexos? Por exemplo, o conceito de estabilidade da hipétese do
processo adaptativo deveria ser mapeado em qual dos conceitos de Sistemas
Dindmicos: estabilidade, estado estacionario, invariancia temporal ou
estacionariedade (da série temporal). Dentro da propria literatura de Sistemas
Dinamicos, h& por vezes a confusdo entre os conceitos de invariancia temporal
e estacionariedade. Dentre estas questdes, o0 presente estudo discute a
guestao (ii) a seguir, fundamentando a utilizacdo de algumas variaveis da RQA
no estudo das mudancas na dinamica de F%(t) do grupo de participantes em

funcéo da prética (secéao 8).

7.7.1. Quantificacdo dos graficos de recorréncia (RQA)

Nesta secdo, apresenta-se argumentos para a escolha de algumas
variaveis da RQA para a (i) quantificacdo de atributos dinamicos discutidos na
inspecdo visual dos RP e (i) quantificacdo de conjecturas da area do
Comportamento Motor discutidas.

e Previsibilidade da dindmica, %DET. Variavel conhecida como
"determinismo", porém sendo mais adequadamente associada ao grau
de previsibilidade do sistema (LETELLIER, 2006; PORTES et al., 2014).

e Comprimento médio das diagonais recorrentes, Ly. O comprimento das
linhas diagonais esta ligado ao tempo em que duas trajetorias
permaneceram proximas (houve recorréncia). Como os RP foram
ajustados para capturar a forte dindmica peridédica, o comprimento
maximo, Lmax, traria informacdo apenas sobre a maior duracdo de
tempo na qual o sistema permaneceu neste regime periédico - na
interpretacdo proposta anteriormente, duracdo da maior solu¢cdo motora.
JA o comprimento médio das diagonais recorrentes, Ly, traria

informacéo sobre a duragdo de todas as solugées motoras. Sugere-se
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aqui a interpretacéo de Ly no seguinte sentido: se Ly aumenta (diminui),
a quantidade de tempo que o participante permanece numa mesma
solucdo motora aumenta (diminui). Consequentemente, este valor esta
ligado ao numero e duracdo de mudancas abruptas na dinamica (faixas
brancas).

e Entropia, S. Se o ato de errar uma agdo motora € funcional, no sentido
de permitir ao individuo (o sistema complexo) buscar solucfes 6timas,
pode-se conjecturar que a dinamica do sistema se altere de forma a
testar varias regides do espaco de estados em busca de uma solucao
motora otimizada. Quando esta solugéo for encontrada, espera-se que 0
sistema (complexo) interrompa, ou ao menos minimize esta busca.
Sugere-se e assume-se, nesta pesquisa, que tal comportamento pode
ser quantificado pela entropia, a qual relaciona as possibilidades
visitadas no espaco de estados (segmentos diagonais nao recorrentes,
ou diagonais brancas) pelas recorréncias (pontos recorrentes, ou pontos
pretos). E importante frisar que esta definicdo de entropia para graficos
de recorréncia é a versao de Lettelier (2006), e ndo a versao original
"ENTR" (TRULLA et al., 1996). Embora haja estudos demonstrando que
apenas S quantifica de forma logica e robusta a dinAmica de sistemas
conhecidos, como o sistema de Roéssler (LETELLIER, 2006; PORTES et
al.,, 2014), a utlizacdo de ENTR ainda é encontrada na literatura
(MARWAN et al.,, 2007). Por exemplo, em Portes et al. (2014), foi
demonstrado o carater ambiguo de ENTR, que pode tanto aumentar
guanto diminuir em funcdo de um aumento da complexidade da
dindmica do sistema de Rossler, enquanto S apenas aumenta com o

aumento da complexidade.

7.8. SUMARIO E CONCLUSAO

As séries F%(t) do participante V5 trazem consigo informacdo dos

processos e mecanismos subjacentes em operacdo durante a acdo motora e
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ao longo do processo de aprendizagem. Procurou-se decodificar esta
informacé&o, por meio de diversas representacdes, tanto no dominio do tempo,
frequéncia e hibrida tempo/frequéncia. Diversas analises sugeriram indicios
dos mesmos aspectos, outras detectaram apenas um aspecto especifico.
Insights, armadilhas e cuidados metodoldégicos foram observados e

relacionados:

1. Ndo estacionariedade das séries temporais: sugere cuidado na
interpretacdo da andlise via PSD. Com maior gravidade, indica que a
aplicacao de algoritmos para determinagcédo de dimensao de correlagéo,
mesmo que apresentem platds indicando que existe um valor finito desta
dimensao, trara resultados que néo refletem a dindmica do sistema.

2. Forte componente peridédica em torno de 1 Hz (tempo caracteristico de 1
s). Esta componente domina a macroescala temporal e passa por
mudancas abruptas, sugerindo ser esta a razdo da nao estacionariedade
observada nas séries temporais.

3. Lei de poténcia em escala inferior a 1 s. A primeira tentativa do pré-teste
de V5, quando comparada aos dados subrrogados, mostra a pertinéncia
da inspecao do grafico de flutuacdo de todas as tentativas antes de se

sugerir a existéncia de uma regiao de lei de poténcia.

Devido a ndo estacionariedade, resultados de dimensdo de correlagao
(NEWELL et al., 2003) podem ser espurios (KANTZ; SCHREIBER, 2005;
SMALL, 2005), ndo havendo relacdo com a dinamica do sistema (ndo
implicando na presenca de caos na variabilidade motora). Os resultados
sugerem ainda que ha duas dindmicas distintas, estocastica e determinista,
operando em escalas de tempo separadas por um tempo critico de crossover
em torno de 1 s. Portanto, os resultados observados na literatura, que
indicariam hipoteses (incipientes) contraditérias, podem ser atribuidos a: (i)
falta da realizacéo de um teste de estacionariedade dos dados antes da analise
de dimensao de correlacao; (ii) aplicacdo de técnicas de andlise apropriadas a
uma determinada "classe dinamica" (em geral tendo como prerrogativa a
inexisténcia da outra) enquanto o sinal de for¢ca isométrica é composto pelas

duas classes (dois regimes dinamicos atuando em escalas diferentes).
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Especificamente, a DFA captura informacdo de processos estocasticos,
perdendo acuidade perante sinais com tendéncias [até mesmo periddicas],
enquanto a dimensdo de correlacéo (utilizada em Newell et al., 2003) tanto
estacionariedade da série quanto um nivel minimo de ruido (a fundamentagéo
tedrica exige nivel zero de ruido, sendo o ruido entendido como a presenca de
dindmica estocastica no sinal).

Destes resultados, com os quais foi possivel alcancar os objetivos
especificos 1 e 2, esta pesquisa sugere que toda analise que, por sua
natureza, discrimine apenas uma destas dindmicas, serd incompleta na
caracterizacdo do comportamento motor. Como consequéncia desta premissa,
devem-se aplicar técnicas analiticas complementares simultaneamente, no
sentido de capturar assinaturas de dindmicas deterministas e estocéasticas. Da
andlise da acdo motora do participante V5, as técnicas analiticas que
mostraram indicios de se adequar a esta visdo sdo a andlise de flutuacao,
como a DFA, e a RQA. Na proxima secédo, este paradigma de analise sera
aplicado, visando investigar como a dinAmica muda com a pratica (objetivo

especifico 3).

8 MODIFICACOES DA DINAMICA DA FORCA ISOMETRICA INDUZIDAS
PELA PRATICA: RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, buscou-se investigar as mudancas da dinamica da acéo
motora em funcéo da pratica (objetivo especifico 3). Aplicou-se o paradigma de
analise proposto na secdo 4.3, que consiste na aplicacdo simultanea de
técnicas complementares de andlise de séries temporais, no sentido de
capturar assinaturas de dinamicas deterministas e estocasticas.

Para este estudo foram utilizadas as séries F%(t) dos 10 participantes do
experimento (Capitulo 5), e processadas da mesma forma que as séries do

participante V5 no estudo anterior (secao 6).
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8.1. VARIAVEIS DEPENDENTES

Foram analisadas duas variaveis associadas ao carater estocastico da
dindmica (parametros de lei de poténcia) e trés variaveis associadas ao carater
determinista, apresentadas a seguir.

Parametros de lei de poténcia (estimativa empirica):

e Expoente de Hurst, H.

e Tempo critico de crossover entre a regido central de escala e a regido
de saturacdo, Tc. Quantifica uma fronteira dindmica, ou a escala
temporal na qual a dindmica do sistema deixa de ser dominada pela
estocastica, se tornando predominantemente determinista e quase
periddica.

Parametros da dindmica deterministica do sistema, baseados na RQA:

e Grau de previsibilidade do sistema, %DET.

e Comprimento médio dos seguimentos recorrentes, L.

e Entropia, S. Quantifica a razdo entre as possibilidades de recorréncia no

espaco de estados reconstruidos e as recorréncias de fato observadas.

8.2. TRATAMENTO DOS DADOS E ANALISE ESTATISTICA

As variaveis dependentes H, T¢, %DET, Ly e S foram calculadas para
cada uma das 90 séries F%(t). Para representar o desempenho do participante
num dado momento experimental, foi tomada a média das trés tentativas do
pré-teste, do pos-teste e do teste de retencéo - desta forma, cada participante
foi caracterizado por uma varidvel dependente (média) em cada momento
experimental.

Quanto a analise estatistica, realizou-se:

1. Teste de estacionariedade fraca, descrito na secédo 7.2.



113

2. Andlise das variaveis dependentes em funcdo do momento
experimental, primeiramente verificando-se a normalidade da amostra
pelo teste de Shapiro-Wilk. Realizou-se uma ANOVA para medidas
repetidas, na abordagem multivariada de um fator com critério de Wilks
(KESELMAN; ALGINA; KOWALCHUK, 2001), para testar a hipotese
nula de que ndo ha diferenca na variavel dependente em funcéo dos
diferentes momentos experimentais de pré-teste, pés-teste e retencao.
Adotou-se a diferenga significante caso p < 0,05 e, em caso positivo,
seguiu-se com o teste post hoc de Bonferroni para localizacdo das
diferencas. Utilizou-se o software SPSS v.20 (IBM, USA).

8.3.RESULTADOS E DISCUSSAO

O teste de estacionariedade fraca foi realizado para cada uma das nove
séries temporais F%(t) dos dez participantes (FIGURA 41). Nenhuma das

séries pode ser considerada fracamente estacionaria.
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FIGURA 41 - Teste de estacionariedade fraca das séries temporais F%(t).

Para as variaveis que caracterizam a lei de poténcia, a estimativa do
expoente de Hurst, H, apresentou diferenca significante, A de Wilks = 0,295,
F(2,8) = 9,561 , p = 0,008, n? = 0,705 e poder de 0,902 (FIGURA 42). O post
hoc indicou que H foi menor no pés-teste em relacdo ao pré-teste (p = 0,009) e
a retencao (p = 0,013), e que ndo houve diferenca entre o pré-teste e retencao
(p = 0,103). O resultado sugere que a prética induziu uma diminuicao transitéria
de H.
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FIGURA 42 - Valor médio da estimativa do expoente de Hurst (xerro padréo) para o

grupo experimental nos momentos pré-teste, pos-teste e retengao.

Contudo, para a estimativa do tempo critico de crossover, Tc, ndo houve
diferenca significante, A de Wilks = 0,695, F(2,8) = 1,535, p = 208, n°= 0,305 e
poder de 0,227 (FIGURA 43). Nao ha evidéncia para se rejeitar a hipétese nula

de que a pratica modifica a posicado da fronteira dinamica Tc.
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FIGURA 43 - Valor médio da estimativa do tempo critico de crossover (xerro padrao)

para o grupo experimental nos momentos pré-teste, pés-teste e retencéo.

O teste de estacionariedade fraca dos incrementos de F%(t) (FIGURA
44), indicou que apenas duas das 90 séries sdo fracamente estacionarias:
segunda tentativa de V1 e sétima tentativa de V7. Este resultado ndo permite
gue o valor de H seja utilizado para sugerir a presenca de correlacbes na
microescala temporal, como persisténcia e anti-persisténcia, para 88 das 90

séries analisadas.
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FIGURA 44 - teste de estacionariedade fraca dos incrementos de F%(t).

Quanto as variaveis que procuraram capturar o carater determinista do
sinal, a ANOVA indicou que houve diferenca significante para o grau de
previsibilidade %DET, A de Wilks = 0,336, F(2,8) = 7,891, p = 0,013, n*= 0,664
e poder de 0,837 (FIGURA 45). O post hoc indicou que %DET foi menor no
pos-teste em relacdo ao pré-teste (p = 0,018) e a retencéo (p = 0,011), e que
ndo houve diferenca entre o pré-teste e retencédo (p = 1). O resultado sugere

gue a pratica induziu uma diminuic¢ao transitoria de %DET.
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FIGURA 45 - Valor médio de %DET (xerro padrdo) para o grupo experimental nos

momentos pré-teste, pos-teste e retencao.

Houve diferenca significante para Ly, A de Wilks = 0,453, F(2,8) = 4,823,
p=0,042, n?=0,547 e poder de 0,624 (FIGURA 46). O post hoc indicou que L,
foi menor no pods-teste em relacdo ao pré-teste (p=0,034) e a retencdo
(p=0,035), e que nao houve diferenca entre o pré-teste e retencao (p=0,303). O

resultado sugere que a prética induziu uma diminuicdo transitéria de L.
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FIGURA 46 - Valor médio de LM (zerro padrdo) para o grupo experimental nos

momentos pré-teste, pos-teste e retengéo.

A entropia S apresentou diferenca significante, A de Wilks = 0,291, F(2,8)
= 9,768, p=0,007, n?=0,709 e poder de 0,908 (FIGURA 47). O post hoc indicou
gue S foi maior no pés-teste em relagdo ao pré-teste (p=0,006) e a retengéo
(p=0,011), e que nao houve diferenca entre o pré-teste e retencao (p=0,517). O

resultado sugere que a pratica induziu um aumento transitorio de S.
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FIGURA 47 - Valor médio da entropia S (+erro padrédo) para o grupo experimental nos

momentos pré-teste, pos-teste e retencao.

Os momentos experimentais de pré-teste, pos-teste e teste de retencdo
devem ser interpretados primeiramente como uma inferéncia das
caracteristicas das médias de dinamicas antes da pratica, imediatamente apos
a prética e 24 h ap6s a pratica - posto que ndo houve determinacdo de
estacionariedade das séries (e indicios de ndo haver invariancia temporal nos
gréficos de recorréncia de V5). Além disto, a discussao apresentada a seguir
tem como premissa basica a interpretacao atribuida as variaveis (mapeamento
de conceitos do Comportamento Motor e Sistemas Dinamicos, abordado ao
longo da secéo 4.3).

Tanto o comportamento das variaveis com as guais se procurou associar
o carater determinista do sinal (DET%, Ly e S) quanto da variavel que buscou
capturar o carater estocastico (H) foi qualitativamente diferente das variaveis
associadas ao desempenho (RMSE% e DP%). Enquanto as primeiras se
modificaram imediatamente apds a pratica (pos-teste) para, 24 h depois (pos-
teste), se tornarem indistinguiveis (estatisticamente) de seus valores iniciais
(pré-teste), a modificacdo em virtude da pratica das variaveis associadas ao
desempenho foi relativamente permanente (pds-teste indistinguivel do teste de
retencdo). Este resultado sugere uma relagédo entre mudangas na estrutura da
variabilidade, nas macro e microescalas temporais, com a melhora do
desempenho imediatamente ap0s a pratica, mas nao ha foi encontrada uma
mudanca da estrutura da variabilidade que pudesse ser associada a
persisténcia do desempenho apos o intervalo de 24 h.
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Parece haver evidéncias de que a pratica afetou de forma transiente o
regime determinista aumentando a complexidade do comportamento®
(estimada pela entropia) e diminuindo a duracao de tempo no qual se sustentou
continuamente um comportamento quase periédico (inferido por Ly), ou
solucdo motora nesta classe de dindmica observada. Estes resultados séo
compativeis entre si, pois a complexidade pode aumentar tanto no aumento de
solucBes motoras contidas numa mesma tentativa (necessariamente levando a
uma diminui¢cdo da duracao destas), quanto com um aumento da complexidade
de cada bloco de solucdo motora. Em outras palavras, os resultados sé&o
compativeis, mas ndo permitem distinguir se o efeito da pratica sobre a
estrutura da variabilidade foi o de aumentar o numero de dindmicas distintas,
solugcbes motoras distintas, dentro de uma mesma tentativa, e/ou modificar a(s)
dindmica(s) em si. A previsibilidade do sistema, DET%, é mais compativel com
0 cenario de saltos entre diferentes dinamicas distintas, pois DET% costuma
ser igual a 100% em regimes deterministas ndo-cadticos (PORTES et al.,
2014)*.

Entretanto, h& outras hipéteses explanativas: (i) estes mesmos
resultados podem ser obtidos caso a pratica tenha levado a uma diminuicdo da
amplitude da forte componente periddica de forma também transiente (apenas
vista no péds-teste), o que implica numa maior énfase da componente
estocéstica no pos-teste (mas ndo na retencdo): equivalente & diminuicdo da
razdo sinal/ruido. Isto seria detectado como um aumento de complexidade por
S, diminuicdo de ciclos de periddicos inferidos por Ly e diminuicdo de pontos
recorrentes quantificados por DET%. (i) Uma modificacdo na estrutura do
regime estocastico também impactaria, de alguma forma, estas variaveis.

Quanto a primeira hip6tese, observou-se que a pratica levou a uma

modificacdo relativamente permanente da magnitude da variabilidade do sinal,

® Evitou-se, neste momento, utilizar os termos sistema e sistema dindmico. Numa
abordagem transdisciplinar, este termo tera significado diferente a partir do ponto de vista do
leitor: (i) sistema (dindmico) como algo formado por unidades que interagem entre si; (i) um
conjunto de equagbes que regem a dindmica. A unificagdo da linguagem cientifica €
considerada um dos objetivos da emergente ciéncia de Sistemas Complexos.

* Considerando que o grau de observabilidade da variavel utilizada para reconstruir o

sistema ndo seja ruim.
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DP%. Caso a magnitude da forte componente periddica no pos-teste
retornasse a um valor proximo do pré-teste, a modificacdo de DP% seria
transitoria (apenas no pos-teste). Esta ndo € uma evidéncia definitiva contra a
primeira hipotese, mas sugere a pertinéncia de uma investigacdo futura mais
aprofundada.

Quanto a segunda hipdtese, H € uma medida associada a estrutura do
regime estocastico. A pratica provocou modificacdes transitérias no expoente H
(valor do pré-teste ndo diferente do valor da retencdo no post hoc). Portanto,
nao ha evidéncias para refutar a segunda hipétese.

No Capitulo 6, foi discutida a questdo de, numa série temporal de uma
mesma tentativa, ndo haver estacionariedade e de os graficos de recorréncia
sugerirem ndo haver invariancia temporal. Estes fatores indicam a pertinéncia
de investigar a estrutura da variabilidade em seguimentos das séries temporais
gue possam ser atribuidos a um sistema invariante no tempo. Os resultados
para o expoente de Hurst, por exemplo, podem ter sido contaminados pelas
modificagdes nas oscilacbes da macroescala temporal [a DFA nado é robusta a
tendéncias (BRYCE; SPRAGUE, 2012)]. Portanto, os resultados deste capitulo,
guanto a nao haver diferencas entre as varidveis no pés-teste e retencdao,
devem investigados mais a fundo buscando-se métodos de analise e conceitos

ligados & questbes de ndo estacionariedade e invariancia temporal.

8.4. CONCLUSAO

Ha evidéncias que corroboram a hip6tese de que a pratica modificou, de
forma transiente, os regimes dinamicos que dominam as macro e microescalas
temporais.

Quanto a macroescala temporal, dominada por comportamento
periddico, ha evidéncias de que a pratica modifica de forma transitoria alguma
caracteristica do sistema. Os resultados sugerem uma investigacdo mais
profunda sobre a possibilidade desta caracteristica retornar ao estado anterior

da pratica apos o intervalo de 24 h e qual €, de fato, esta caracteristica.
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9 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

Os resultados sugerem que ha duas dindmicas distintas, estocastica e
determinista, operando em escalas de tempo diferentes, separadas por um
tempo critico de crossover em torno de 1 s. Portanto, nesta pesquisa sugere-se
gue toda andlise que, por sua natureza, discrimine apenas uma destas
dindmicas, sera incompleta na caracterizacdo do comportamento motor. Como
consequéncia desta premissa, devem-se aplicar técnicas analiticas que
guantifiquem estas caracteristicas simultaneamente.

Das reflexdes e estudos sobre conceitos de Aprendizagem Motora e
Sistemas Dinamicos, bem como técnicas de andlise de sinais, 0 presente
estudo apresentou evidéncias para suportar a utilizacdo da DFA e de algumas
variaveis da RQA (S, Ly e DET%) como estatisticas sumarias para a descri¢cao
das caracteristicas estruturais das macro e microescalas temporais
observadas. Os resultados sugerem que a pratica leva a modificacdes
transitorias da microescala temporal (estocéastica), e da macroescala temporal
(determinista quase periddica). O fato da melhora do desempenho, estar
associada a diminuicdo de H, seria compativel com alguns achados da analise
de sinais fisiolégicos de que o organismo sadio, ou eficiente, gera ruido
proximo ao rosa, enquanto um organismo fora deste estado gera sinais
fisiologicos em direcdo a ruido branco e Browniano (ORDEN; KLOOS;
WALLOT, 2011; SLIFKIN; EDER, 2012; VAN ORDEN; HOLDEN; TURVEY,
2003). Contudo, as modificacBes estruturais encontradas foram transitorias,
enquanto a melhora do desempenho foi relativamente permanente. Avancar
nesta questao exige aprofundar sobre a questao da possibilidade de ocorréncia
de diferentes dindmicas que se sucedem numa mesma tentativa (ndo haver
invariancia temporal) e nas possiveis razbes para a presenca de nédo
estacionariedade - e, desta forma, examinar separadamente seguimentos
guase estacionarios e/ou representativos de apenas uma dinamica. Também
foi apontado que apenas a determinagdo de H ndo permite inferir se existe
correlacdo na série temporal, pois esta pode ser atribuida a um processo

markoviano de incrementos ndo estaciondrios (por definicdo, sem memodria e
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sem correlacdo temporal). Desta forma, este passo exige um aprofundamento
em técnicas de analise de correlacao e estacionariedade.

Quanto a macroescala temporal, ha evidéncias de que € dominada por
uma forte componente periddica em torno de 1 s, e que a pratica modifica de
forma transitoria alguma caracteristica do sistema. Além disto, as séries
temporais de uma mesma tentativa trazem evidéncias de possuir blocos de
certa estabilidade dinamica, entremeados por transicbes (um avanco em
relacdo aos primeiros indicios da inspecdo visual e andlise de
estacionariedade). Isto indica a pertinéncia se buscar conceitos teoricos e
técnicas de analise adequadamente associadas a tais conceitos que permitam
distinguir possiveis regimes dinamicos operando em instantes de tempo
diferentes numa mesma tentativa. Em outras palavras, uma Unica tentativa
parece representar um conjunto de dinamicas, aqui chamadas de solucdes
motoras. Desta forma, os momentos experimentais de pré-teste, pos-teste e
teste de retencdo, podem ser interpretados, primeiramente, como uma
inferéncia das caracteristicas das médias de dinamicas intrinsecas antes da
pratica, imediatamente apds a pratica e 24 h apds a pratica - posto que ndo
houve determinacédo de estacionariedade das séries (e indicios de ndo haver
invariancia temporal nos gréaficos de recorréncia de V5). O comportamento da
complexidade do sinal (ser maior no pés-teste e retornar ao valor do pré-teste
apos o intervalo de 24 h), sugere a relevancia de se investigar a possibilidade
de que a dindmica se torne realmente intrinseca somente apds o intervalo de
24 h, no qual o processo de aprendizagem prossegue internamente na
auséncia de pratica fisica. Aqui surge a possibilidade de interface com a
neurociéncia e estudos de consolidacdo de memoria (YARROW; BROWN;
KRAKAUER, 2009).

Se ha variacdo da dinamica dentro de uma mesma tentativa, ou ao longo
das tentativas, pode haver uma dinamica (num nivel superior) atuando sobre a
dindmica da acdo motora. Conforme a teoria de Schéner, Zanone e Kelso
(1992), para a coordenacgdo entre dois efetores, a dindmica da acdo motora € o
atrator, e a dinamica de nivel superior é a dinamica que rege a modificacdo do
atrator. Nesta teoria, a aprendizagem motora € definida como a modificacdo da
dindmica intrinseca na direcdo da melhoria de desempenho na tarefa, sendo a

dindmica intrinseca caracterizada por um atrator. Contudo, espacos de estados
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podem ter atratores que coexistem, e um sistema pode ser composto pela
combinacéao de diferentes componentes dinamicas (determinista, estocastica).

A "ndo estacionariedade” pode parecer um problema. Entretanto, da
mesma forma como Newell e Slifkin se referiram a variabilidade motora
(NEWELL; SLIFKIN, 1998), a "nao estacionariedade" pode ser tdo reveladora
guanto, ou mais reveladora que, a "estacionariedade". A hipétese da existéncia
de blocos coesos de solugbes motoras, mapeadas a um conceito adequado de
Sistemas Dinamicos (seja a prOpria estacionariedade, ou a invariancia
temporal), pode se tornar uma ferramenta analitica para o estudo empirico da
teoria do processo adaptativo (TANI et al., 2014), bem como da hip6tese do
papel funcional do erro durante uma acdo motora. Por outro lado, talvez
permita a ampliacdo do limite da teoria de aprendizagem de Schoner, Zanone e
Kelso e interpretacdes (KELSO, 2012; SCHONER; ZANONE; KELSO, 1992;
ZANONE; KELSO, 1992, 1997) [primeiramente restrita a coordenacéo
bimanual, e ainda restrita a coordenacao entre diferentes membros efetores,
mesmo que um deles seja virtual (KELSO et al., 2009)], ou a construcdo de um
modelo hibrido destas teorias. Entretanto, antes de avancar, € preciso buscar o
(i) conceito mais adequado de Sistemas Dinamicos que capture este constructo
do Comportamento Motor e (ii) variaveis que o quantifiquem. Dentre estas
guestbes, o presente estudo buscou avancar na questdo (ii), sugerindo a
utilizacdo de algumas variaveis da RQA, embora outras ferramentas de analise
possam e devam ser buscadas e/ou elaboradas. Quanto a questdo (i), a
invariancia temporal é o conceito que captura a constancia dos parametros de
um sistema dinamico, enquanto a estacionariedade é um atributo da série
temporal. Estas questbes fazem parte de perspectivas futuras para a
continuacdo deste estudo. Uma fonte promissora € a Teoria de Controle
(Engenharia), com técnicas sofisticadas de controle, andlise e modelacdo
(TODOROV; JORDAN, 2002; TODOROV, 2004).
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ANEXO A - TCLE

Pesquisa: “ASPECTOS ESTRUTURAIS DA VARIABILIDADE NO PROCESSO
DE APRENDIZAGEM DA TAREFA DE CONTROLE DE FORCA ISOMETRICA”.

CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Via do Voluntario

INFORMACOES SOBRE A PESQUISA

Vocé estd sendo convidado a participar de um estudo realizado pelo

Grupo de Estudos em Desenvolvimento e Aprendizagem Motora (GEDAM), da Escola
de Educacéao Fisica, Fisioterapia e Terapia Ocupacional (EEFFTO), na Universidade
Federal de Minas Gerais (UFMG), sob a coordenacdo do Prof. RODOLFO
NOVELLINO BENDA e pelo aluno LEONARDO LUIZ PORTES DOS SANTOS. O
objetivo deste estudo é investigar como o controle da forgca isométrica varia ao longo
da prética.

Este € um estudo de aprendizagem motora, que consistira na préatica de
uma tarefa em que vocé ir4 pressionar um dinambémetro com a méao, o qual medira a
forca realizada sobre ele. Ao pressiona-lo, vocé devera controlar sua forca de modo a
alcancar e manter sua forca em um nivel mostrado por meio de uma linha horizontal
vermelha na tela do computador.

O tipo de tarefa realizado n&o oferece riscos aos participantes além
daqueles presentes em atividades cotidianas, pois ndo h& movimento, a posi¢do
corporal é semelhante a de tarefas do dia-a-dia e a forgca empregada é subméaxima.

A coleta de dados sera realizada em local apropriado e vocé sera
sempre acompanhado por um dos responsaveis pela pesquisa.

Todos os dados coletados serdo mantidos em sigilo e a sua identidade
ndo sera revelada publicamente em nenhuma hip6tese. Somente os pesquisadores
responsaveis e equipe envolvida neste estudo terdo acesso a estas informacdes que
serdo apenas para fins de pesquisa.

Como participante voluntario, vocé tem todo direito de recusar sua
participacdo ou retirar seu consentimento em qualquer parte da pesquisa sem
penalidade alguma e sem prejuizo a sua pessoa. Vocé ndo tera qualquer forma de
remuneragdo financeira, nem despesas relacionadas ao estudo e apenas estara
exposto a riscos inerentes a uma atividade do seu cotidiano.

Além disso, em qualguer momento da pesquisa, vocé tera total
liberdade para esclarecer qualquer duavida com o professor Dr. Rodolfo Novellino
Benda, pelo telefone (0xx31) 3409-2394, ou com o Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade Federal de Minas Gerais (COEP-UFMG) situado a Av. Presidente
Antonio Carlos, 6627 — Unidade Administrativa Il — 2° andar — sala 2005 — CEP:31270-
901, Belo Horizonte/MG, pelo telefone (0xx31) 3409-4592 ou pelo e-mail:
prpg@coep.ufmg.br.

Belo Horizonte, de de 201__.

Assinatura do Responsavel Assinatura do Voluntario
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ANEXO B - PARECER COEPE-UFMG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
COMITE DE ETICA EM PESQUISA - COEP

Projeto: CAAE — 10826013.4.0000.5149

Interessado(a): Prof. Rodolfo Novellino Benda
Departamento de Educacgao Fisica
EEFFTO - UFMG

DECISAO

O Comité de Etica em Pesquisa da UFMG — COEP aprovou, no
dia 15 de abril de 2013, o projeto de pesquisa intitulado "Aspectos
estruturais da variabilidade no processo de aprendizagem da
tarefa de controle de forga isométrica” bem como o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido.

O relatério final ou parcial devera ser encaminhado ao COEP um

ano apos o inicio do projeto.

Profa’Maria Teresa Marques Amaral

Coordenadora do COEP-UFMG

Av. Pres. Antonio Carlos, 6627 — Unidade Administrativa Il - 2° andar — Sala 2005 — Cep:31270-901 — BH-MG
Telefax: (031) 3409-4592 - ¢-mail: coep@prpq.ufimg.br
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APENDICE A - TECNICAS DE ANALISE DE SERIES TEMPORAIS E
CONCEITOS ASSOCIADOS

Nesta secdo sao descritos sucintamente, os métodos de andlise
selecionados para abordar a série temporal do controle de forca isométrica
e/ou para corroborar a visao critica que foi apresentada sobre outras pesquisas
de sinais fisiologicos. Foram enfatizados os aspectos relevantes na discusséo
dos resultados desta pesquisa como, por exemplo, anomalias da andlise de
flutuacdo detrended fluctuation analysis (DFA) relatadas na literatura e
encontradas em nossos dados assim como problemas metodoldgicos
relacionados a DFA. Alguns meétodos sdo tratados de forma apenas
operacional, como a analise espectral. Grande parte dos métodos atua como
estimadores de grandezas fisicas com significado preciso, como o expoente de
Hurst (H) e Dimenséo (D). Os valores obtidos por estes estimadores ndo séao
os valores "reais", tedricos, mas estimativas que podem estar proximas dos
valores teoricos caso varios cuidados metodoldgicos sejam obedecidos. As
estimativas sdo denotadas na literatura cientifica especializada pelo simbolo ~ .
Desta forma, a estimativa de H é H, por exemplo. Os cuidados técnicos para
garantir minimamente a associacdo de um estimador a um valor tedrico seréo
também enfatizados, sendo estes cuidados a base das principais criticas que
foram feitas sobre o as caracterizagdes conflitantes da dinamica da forca

isométrica encontrada na literatura.

A.1 MOVIMENTO BROWNIANO FRACIONADO

O processo de modelacdo mateméatica de um processo fisico pode ser
realizado através do conhecimento dos mecanismos subjacentes, das relacdes
de causa e efeito entre as partes do sistema, ou apenas por um modelo que
gera predicdes com as mesmas caracteristicas da série temporal geradas pelo
processo fisico. O primeiro método de modelagédo € chamado de modelagéo
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por meio da fisica ou caixa branca, enquanto o segundo é as vezes chamado
de modelacéo caixa preta e modelacéo estatistica (AGUIRRE, 2007; BERAN,
1994; BERAN et al., 2013). A partir do entendimento de parte dos mecanismos
subjacentes, € possivel a construcdo de modelos mistos, chamados caixa
cinza. Segundo Beran (1994, p.14), a modelacao através da fisica & preferivel
por fornecer significado fisico aos parametros do modelo, permitindo dar
sentido aos dados empiricos analisados e propiciar insights ao pesquisador.
Nesta secdo, foi apresentado um modelo estatistico chamado movimento
Browniano fracionado MBF (MANDELBROT, 1975), o qual permite a
modelacdo de diversos fendmenos naturais (COLLINS; DE LUCA, 1993;
COSTA; VASCONCELOS, 2003). Mesmo sendo um modelo caixa preta, sera
visto na discussdo dos resultados desta pesquisa que o MBF permitira inferir
sobre propriedades dos processos e mecanismos subjacentes ao controle de
forca isométrica e, portanto, sobre a natureza da variabilidade. Para tal, faz-se
necessaria uma abordagem mais ampla sobre o MBF, em comparacdo aos
outros métodos de andlise de séries temporais desta secao, iniciando-se pelo
movimento Browniano (n&o fracionado).

Uma particula imersa num meio liquido tem seu movimento determinado
por impactos aleatérios das moléculas deste meio. Um modelo possivel para
este sistema é supor que os deslocamentos (passos) desta particula sao
aleatérios e possuem distribuicdo normal. O movimento resultante, descrito
pela soma cumulativa de tais passos, € chamado de caminhada aleatéria
(random walk). No limite de passos infinitesimais, a caminhada aleatoria se
torna um movimento continuo, chamado movimento Browniano (MB), cuja série
temporal é B(t) (BACHELIER, 1900). A FIGURA 48 mostra o traco de x(t),
definida como os passos, e de B(t), o movimento resultante da sucessdo de
passos. Estes passos também sdo chamados incrementos do MB.
Matematicamente, o MB apresenta a definicdo a seguir.

Definicdo 1 Um processo estocastico com valores reais {B(t):t > 0}
com inicio em x € R € chamado de movimento Browniano (linear) se as

condi¢cbes abaixo sao satisfeitas:
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e B(0) = x,

e 0 processo tem incrementos x(t,) = B(t,) — B(t,—,) estacionarios e
independentes.

e paratodot=0eh >0, osincrementos possuem distribuicdo normal com
valor esperado 0 e variancia h.

e afuncdo t » B(t) é continua com probabilidade 1.

60f
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FIGURA 48 - Séries temporais do movimento browniano B(X) e de seus incrementos X

em funcdo do numero de iteracdes t. Simulacdo realizada no software

Mathematica®.

A diferenca estrutural de x(t) e do MB pode ser vista na FIGURA 49.
Apenas Xx(t) possuiu distribuicdo gaussiana. A funcdo de autocorrelacdo C(k)
mostra que, enquanto os valores de x(t) sdo independentes, os valores de B(t)
possuem forte correlacdo temporal. Por fim, a andlise espectral mostra que x(t)
possui contribuicbes similares de diversas frequéncias distintas, sendo
caracterizado como ruido branco gaussiano (RBG) e que o MB possui espectro
do tipo 1/f%, conhecido como ruido colorido. No exemplo, a = 1,8 (inferido por
regressao linear da PSD), enquanto o valor teorico é 2 (esta diferenca sera

discutida na secédo sobre analise do espectro de poténcia).
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Incrementos do MB Movimento Browniano
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FIGURA 49 - Propriedades estruturais das séries temporais do movimento browniano
B(t) e seus incrementos Xx(t) apresentados na FIGURA 48.

O MB e seus incrementos representam um modelo comumente usado
para modelar diversos processos estocasticos sem correlacdo temporal. Isto
pode parecer contraditorio, posto que, como visto acima, B(t) possui forte
correlacdo temporal. O fato é que um fenémeno fisico cuja medida (empirica)
se comporta como MB implica na existéncia de um mecanismo subjacente que
gera tal medida e se caracteriza por uma sucessdo de ajustes/correcoes
aleatérias e independentes x(t). Isto €, macroscopicamente observa-se a
evolucao de um sistema mediante a andlise da caminhada de uma propriedade
(valor) observada, cuja dindmica pode ser descrita por seus
passos/incrementos aleatérios e independentes. Bachelier (1900) associou o

MB a equacdo de difusdo no contexto da evolucdo de precos de mercado.
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Contudo, comumente cita-se como trabalho seminal o de Einstein produzido
em 1905 sobre difusdo (COLLINS; DE LUCA, 1993).

Entretanto, diversas séries temporais empiricas oriundas de processos
estocésticos apresentam correlacdo temporal e ndo podem ser modeladas pelo
MB. Por exemplo, as observacdes de Harold Edwin Hurst realizadas da série
temporal dos niveis do rio Nilo no reservatorio de Roda entre os anos de 622 a
1281, no Cairo, indicaram a presenca de correlacbes temporais de longo
alcance. Hurst criou uma estatistica (R/S, rescaled range analysis) com a
finalidade de quantificar esta correlacdo, pois a funcéo de correlacdo de um
processo estocastico correlacionado nao permite inferir nenhum tempo
caracteristico para a correlacdo. Para o MB, H = 0,5. Com a finalidade de
modelar séries temporais de fendbmenos com H # 0,5, Mandelbrot e Van Ness
(1968) definiram uma classe de processos estocasticos chamada de
movimento Browniano fracionado, na qual 0s incrementos apresentam
correlagcdo temporal (mas continuam sendo estacionarios e gaussianos),

restritos ao intervalo H € [0,1].
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simbolizadas por x(t). Algumas de suas propriedades estruturais sao

apresentadas.
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A.2 ANALISE FRACTAL E O EXPOENTE DE HURST

Objetos geomeétricos com propriedades matematicas bizarras foram
propostos no final do século XIX, mas ndo tiveram impacto imediato na
matematica, nem na ciéncia como um todo. Dentre estas propriedades
destaca-se a impossibilidade de atribuir uma dimenséao euclidiana, como se faz
a um ponto (D=0), uma linha (D=1), uma superficie (D=2), etc. Foi gracas ao
trabalho do matematico francés Benoit Mandelbrot (MANDELBROT, 1983), e
ao advento do computador eletrénico, que estes objetos ganharam notoriedade
— primeiro, por seu apelo estético, depois pela utilizacdo pratica. Na definicdo
original, um objeto geométrico € um fractal quando sua dimensao € maior que
sua dimensao topoldgica (ou de suporte), sendo em geral nédo inteira — embora
trabalhos posteriores tenham demonstrado a existéncia de fractais de
dimensdes inteiras. Mandelbrot (1983) deixa intencionalmente vaga a definicéo,
e posteriormente a abandona, pois esta deixa de lado varios tipos de objetos
geométricos importantes na ciéncia (FEDER, 1988). Sera adotada a definicédo
de que um "fractal € uma forma geométrica feita por partes similares ao todo
em algum sentido" (FEDER, 1988; MANDELBROT, 1983). Quanto ao
significado de dimensdo, a definicdo precisa foge do escopo deste trabalho.
Sera feita referéncia apenas as dimensfes que de fato serdo utilizadas nesta
pesquisa e sem o rigor matematico que as embasa. Existem varias dimensées
(fractais) que podem ser associadas a um objeto: dimensédo de contagem de
caixas ou de Minkowski-Bouligand (Do), dimensao no sentido de Hausdorff-
Besicovitch (D;), dimenséo de correlacdo (D), de Kaplan-York etc., havendo
na realidade infinitas dimensdes D, (SPROTT, 2003). Se o objeto geométrico
em questdo ndo € um multifractal, temos Do=D;=D=...=D,. A dimenséo de
correlacdo é especialmente importante na andlise de séries temporais, por ter o
estimador mais robusto e estar mais ligada a dinamica de um sistema
(SPROTT, 2003), e sera tratada em outra secao.

Considere a FIGURA 48 apresentada na secdo anterior. Nela ha uma
curva B(t), que pode representar uma medida experimental B no tempo. O
tracado de B(t) no grafico B versus t é chamado de traco de B. O traco de B,

embora apresente inUmeras rugosidades, é criado basicamente por uma linha
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de dimenséao 1. Esta é chamada dimensao de suporte ou dimenséo topoldgica.
O traco de B corre livre no plano (D=2) Bt, ndo sendo necessario utilizar um
volume (D=3) para representa-lo. Desta forma, a dimenséo de imersao do traco
de B é 2. Vale ressaltar que o termo imersédo ora usado ndo € o mesmo do
processo de imersao (ex., por atrasos) realizado na reconstrugao do espago de
estados, que é a base de varias analises de sistemas dinamicos e que sera
tratado na proxima secao. O traco de B é um fractal, e um sinal disto é o fato
de ele ser tdo rugoso que qualquer segmento num intervalo [ti,tp] ter
comprimento infinito. Ao ampliar o segmento, € obtido um trago com as
mesmas caracteristicas do original. A dimensdo do traco de B ¢é
necessariamente 1 > D > 2. Este é um resultado geral, no qual a dimenséao de
um objeto (fractal) € maior (ou igual) & sua dimenséo de suporte e menor (ou
igual) a dimensédo de imersdo (MANDELBROT, 1983).

Visualmente, um traco com dimensdo proxima a 1 € mais liso (mais
proximo de uma linha euclidiana), enquanto um tragco com dimensao proxima a
2 é mais rugoso (aparentemente "ocupando" uma superficie). Isto remete ao
aspecto visual do traco do MBF exposto na secdo anterior. De fato, existe uma
relagdo precisa, um teorema matematico, entre a dimenséo (fractal) e o seu
expoente de Hurst para o MBF (MANDELBROT, 1983) e para qualquer curva
auto-similar (MOREIRA; SILVA; KAMPHORST, 1994)

H=2-D. (4)

Por esta razdo, a analise de flutuacdo pelo expoente de Hurst é
associada a analise fractal, embora o préprio Hurst ndo tenha proposto esta
relacdo. Ha também uma relacédo entre a dimensao de correlacdo D, e H, que
seré tratada na secéo 2.1.4.

Na andlise de dados experimentais, deve-se utilizar um estimador (um
algoritmo) para D ou H na série temporal amostrada e, assim, caracterizar o
traco e a dindmica da variavel observada. Entretanto, este deve ser o segundo
passo. O primeiro passo € utilizar como hipétese de trabalho (n&o de pesquisa)
gue a série temporal amostrada é MBF (ou RGF) e apresentar argumentos
plausiveis. Isto € necessario, pois (i) alguns sistemas caolticos apresentam
séries temporais cujos espectros mimetizam ruido colorido e (i) a série

7

temporal empirica sempre € contaminada por algum nivel de ruido
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experimental. Com isto, a aplicagédo cega de um estimador de H (ou D) nos
casos (i) e (ii) pode levar a uma estimativa H sem significado fisico, no sentido
de nao ser representativo dos aspectos dinamicos do emaranhado de
processos (multiniveis) que leva o sistema a se comportar daguela forma no
momento da amostragem.

Uma critica recorrente na literatura sobre a aplicacdo de métodos
fractais (DFA e correlatos) a dados psicolégicos e comportamentais € a falta de
cuidados metodoldgicos (DELIGNIERES; MARMELAT, 2013; DELIGNIERES;
TORRE; LEMOINE, 2005; DELIGNIERES et al., 2003). Deligniéres (2005)
relata ainda a falta de determinacdo de alguns pesquisadores em tentar
elucidar mais profundamente 0s processos e mecanismos subjacentes aos
fendmenos gerados em laboratério através dos métodos fractais:

Quite often, nevertheless, the use of fractal analyses
remains rudimentary, and the goal of researchers seems limited
to evidencing the presence of long-range correlation in data
sets.’

Dos diversos estimadores de H presentes na literatura (BASHAN et al.,
2008), o mais usado (IGNACCOLO; LATKA; WEST, 2010) é o desenvolvido
por Peng et al. (1994a,), chamado por este grupo de pesquisa de detrended
fluctuation analysis (DFA). Estritamente falando, a DFA n&o possui nenhuma
justificativa teorica de que seja um estimador de H, sendo apresentada pelos
proprios autores como uma abordagem heuristica (MIELNICZUK; WOJDYLLO,
2007). Um algoritmo que apresenta uma justificativa tedrica, representado por
um teorema, e que estima indiretamente H (pela relacdo H = 2 - Do, onde Dg é
a dimenséo de contagem de caixas, ou de Minkowski-Bouligand) foi proposto
por Moreira, Silva e Kamphorst (1994). O algoritmo de Moreira et al. (1994)
também realiza a retirada de tendéncia (detrending), e é considerado por
alguns (COSTA; VASCONCELOS, 2003; VASCONCELOQOS, 2004) como sendo
também o algoritmo DFA e, consequentemente, que a DFA foi desenvolvida

simultaneamente e independentemente pelos dois grupos de pesquisa.

® Frequentemente, entretanto, o uso da analise fractal permanece rudimentar, e a meta
dos pesquisadores parece estar limitada a mostrar a presenc¢a de correlacdo de longo termo
presente nos dados.
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Contudo, a Tabela 4 mostra que a DFA foi desenvolvida inicialmente por Peng

et al.
Tabela 4 - Cronologia da DFA
lo autor Recebido Publicado Periddico
Peng* Out/1993 Fev/1994 Phys. Rev. E
Moreira” Jun/1994 Set/1994 J. Phys. A
Peng** Jun/1994 Dec/1994 Chaos

* Mosaic organization of DNA nucleotides
** Quantification of scaling exponents and crossover phenomena in
nonstationary heartbeat time series

+ On the fractal dimension of self-affine profiles

Embora haja similaridades entre os algoritmos, eles sdo diferentes, e
ressaltar estas diferencas foge do escopo desta pesquisa. Nas andlises de
flutuacdo realizadas neste pesquisa, utilizou-se o algoritmo da DFA original

(PENG et al., 1994a, 1994b) e extensamente testado na literatura.
A.2.1 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

O algoritmo da DFA para estimativa do expoente de Hurst de uma série
discreta Xn pode ser definido em cinco passos (BASHAN et al., 2008; BERAN,
1994; BERAN et al.,, 2013; MIELNICZUK; WOJDYttLO, 2007; PENG et al.,

1994a, 1994b):
(1) Xn é deslocada a partir de seu ponto médio: X; — (X,,).
(2) Obtém-se a série Yn (as vezes chamada de "perfil") a partir da soma

acumulada (ou "integracao") da série deslocada
n
o= ) (X = (). ©)
i=1

(3) A série Yn é segmentada em varias janelas de tamanho «.
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(4) Realiza-se uma regressao (em geral linear) em cada janela através
do polinémio Y.
(5) Calcula-se a flutuacdo & através do desvio quadratico médio dos

residuos da regressao

P = 2 (- (6)
i=1

Sendo g a ordem do polinbmio, a DFA é chamada de DFAg (BRYCE;
SPRAGUE, 2012) (ex., DFA2 se o polindmio for de grau 2). E entio construido

o grafico de flutuagcdo §=FLog log(e) , o qual apresentara um trecho retilineo,

cuja inclinagéo a é

1. a=H, se Xn for RGF
2. a=H+1, se Xn for MBF e o passo de integracdo (2) do algoritmo da DFA

tiver sido cumprido.

Caso a série analisada seja MBF, pode-se pular o passo de integracao
(2), como sugerido por Kantz e Schereiber (2005), e assim a = H mesmo para
uma série MBF. Somente é possivel associar um expoente de Hurst a série
temporal experimental caso haja um segmento retilineo em & pelo julgamento
do pesquisador. Isto torna o valor H essencialmente subjetivo, com o é toda
andlise ndo-linear (KANTZ; SCHREIBER, 2005; SMALL, 2005; SPROTT,
2003). Uma sugestédo de minimizar tal subjetividade foi apresentada por Bryce
e Sprague (2012) ao analisar um grafico de inclinacbes da flutuacdo e ndo o
préoprio grafico de flutuacdo, mas os proprios autores consideram que, em
alguns casos, o melhor é fazer a andlise da forma tradicional. Em tempo,
Delignieres et al. (2003), informa equivocadamente a relacdo entre H e a como
sendo H = (2 a -1)/4 (DELIGNIERES, 2013).

Na literatura encontra-se relatos de valores de H maiores que 1
(BRYCE; SPRAGUE, 2012). Como vimos na secdo anterior, H para um MBF
pertence ao intervalo [0,1] (MANDELBROT,; VAN NESS, 1968). Este valor
equivocado H>1 é fruto de uma tendéncia perigosa surgida na literatura, que €
a de se discutir os resultados baseando-se no expoente a da DFA, e ndao no
expoente H (DUARTE; STERNAD, 2008). Como ja apresentado, a pertence ao
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intervalo [0,2] e, se nao for corrigido com as expressfes acima para obter H,
pode-se cair no erro (BRYCE; SPRAGUE, 2012) de se atribuir um valor H>1 a
série experimental. O expoente a nao tem significado fisico, ao contrario de H.
Na pesquisa aqui apresentada, sempre sera feita referéncia ao expoente de
Hurst, e ndo ao expoente a da DFA. Outra possibilidade para um H > 1 é a
série experimental ndo ser MBF (ou RGF) (BERAN et al., 2013), como foi
exposto na secdo sobre MBF, fato este ndo citado na critica de Bryce e
Sprague (2012).

Devido ao passo de integracdo (que também é realizado em outras
analises, como a R/S), Sprott (2003, p.227) afirma que a utilizacdo do expoente
de Hurst é confusa. Entretanto, ndo ha confusdo se observarmos a raiz da
andlise de flutuacdo (FEDER, 1988; HURST, 1951; MANDELBROT, 1975): a
flutuacdo € medida a partir da série de caminhada, e ndo da série dos seus
passos. A série da caminhada, como mostrado na se¢do 2.3.1, vem da soma
acumulada da série dos passos.

A DFA ganhou notoriedade e abrangéncia na literatura cientifica por ter
em seu algoritmo um passo de retirada de tendéncia da série temporal (o
detrending), cujo objetivo foi torna-la um estimador robusto perante nao-
estacionariedade para aplicacdo em séries fisioldgicas, as quais em geral sédo
nao estacionarias (CHEN et al., 2005; PENG et al.,, 1993). Esta robustez
perante nao-estacionariedades foi demonstrada nao existir (BRYCE;
SPRAGUE, 2012), embora ainda seja amplamente proclamada na literatura.
Além disto, foi demonstrado que a DFA apresenta trés problemas (BRYCE;
SPRAGUE, 2012; KANTELHARDT; KOSCIELNY-BUNDE; REGO, 2001): (i)
uma anomalia para intervalos de tempos curtos, na qual a inclinagdo do gréfico
¢é quase o dobro do valor correto (tedrico) de H; (i) um valor de H menor que o
valor teodrico; e (iii) artefatos perante tendéncias ndo-lineares. Mesmo outros
métodos podem apresentar artefatos quando aplicados em séries curtas e com
irregularidades, como saltos e picos do tipo outliers (KATSEV; LHEUREUX,
2003), dai a necessidade de uma inspecdo visual dos dados e demais
cuidados metodoldgicos antes de se proceder a estimativa de H.

Assim, a aplicacdo da DFA exige cuidados metodoldgicos adequados e
ciéncia dos possiveis artefatos presentes nesta analise, além de uma inspecéao

visual dos dados experimentais. Uma contraprova sugerida por Delignieres et
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al. (2003), mas posteriormente abandonada pelo préprio autor (Deligniéres et
al. 2006, 2013) seria a de comparar os resultados da DFA com outro estimador,
como o R/S. A contraprova proposta e utilizada na pesquisa aqui apresentada
serd a da técnica de dados subrrogados (surrogates), a qual seré abordada na
secao 2.3.6. Até o momento, ndo ha relato na literatura sobre a utilizacdo da

técnica de dados subrrogados para teste estatistico de analises de flutuacao.

A.3 ESPACO DE ESTADOS, ATRATORES E IMERSAO

Um sistema dindmico deterministico é descrito por seu estado num
tempo t e por uma regra de transicdo que leva o estado em t para outro em t +
At. Desta forma, define-se o espaco de fases (ou espaco de estados) do
sistema como o0 espaco n-dimensional formado por eixos perpendiculares
representativos das variaveis que descrevem o estado deste sistema, no qual
um estado deste sistema € representado por um ponto — ha na literatura, para
alguns autores, uma distincdo entre espaco de estados e espaco de fases
(SPROTT, 2003), a qual néo sera feita aqui. A observacao do sistema ao longo
do tempo implica no deslocamento deste ponto, formando uma trajetoria no
espaco de estados. Esta trajetoria € determinada pelo estado inicial do sistema
e a regra de evolucdo. A FIGURA geométrica formada por esta trajetéria (num
sistema dinamico determinista), no longo termo (long-term, quando o transiente
inicial se foi), € chamada de atrator. Pode-se dizer que o atrator é a expressao
geométrica da regra de evolucdo do sistema em seu espaco de estados. Dai 0
conceito de que "dinamica é a geometria de um comportamento” (ABRAHAM;
SHAW, 2004).

Por outro lado, um sistema natural, ou sistema observado, ndo pode ser
completamente descrito por um conjunto de poucas variaveis. Para analise
deste sistema, escolhem-se as variaveis determinantes para caracterizar seu
estado para estudo de um determinado fenémeno. Este é o processo de
idealizacdo matematica (ABRAHAM; SHAW, 2004). Por exemplo, ao procurar

descrever o comprimento L de uma barra de aco mediante alteracbes de sua
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temperatura T, as variaveis de estado serdo (L, T). Mas uma barra de aco é
muito mais complexa que isto, sendo composta por bilhdes de atomos em
constante vibracdo, possuindo além de seu comprimento, largura e espessura.
Da mesma forma, pode-se descrever o estado de um ser humano pela sua
temperatura, pressao arterial e batimento cardiaco, embora o ser humano seja
muito mais complexo que isto. A ideia fundamental € determinar quais as
variaveis realmente relevantes para caracterizar determinada
situacao/fendmeno de interesse. A descricdo da dinamica destes sistemas,
para um dado fenbmeno, passa pela hipotese de que ha uma regra que liga um
estado do sistema a estados futuros.

Em muitos casos 0 pesquisador possui apenas uma série temporal
empirica de uma Unica varidvel de estado do sistema, parecendo ser
impossivel determinar a regra de evolucao (a dindmica do sistema). O teorema
de reconstrucédo de Takens traz uma solucdo a esta questdo, ao afirmar que o
espaco de estados de um sistema dinamico pode ser reconstruido a partir da
série temporal de uma Unica variavel de estado por meio de imersao por
atrasos (time delay embedding) (TAKENS, 1981). Nesta técnica, dada a série
temporal {x}"', constroem-se vetores de estado s, tais que

Sn = (Sn—(m—l)‘t' Sn—(m-2)t s Sn—(m—n)r)-
7)

Por reconstrucdo, entende-se que o atrator formado no espago
reconstruido € homeomorfo ao atrator do espaco original. Isto significa que eles
tém as mesmas propriedades topoldgicas, como a dimensdo de correlagdo
(tratada na secgdo seguinte). Para a reconstrugdo necessita-se de dois
parametros, a dimensédo de reconstrucdo m e o tempo de atraso 7, como pode
ser visto na equacéo (7). Se a dimensdo D do atrator é conhecida, o teorema
de Takens indica que m = 2D + 1 é suficiente. Teoremas posteriores indicam
como suficiente valores de m iguais a 2D (SAUER; YORKE, 1991) e D + 1
(ECKMANN; RUELLE, 1985; SAUER; YORKE, 1993). A determinacdo de t
pode ser realizada via inspecéo visual (KANTZ; SCHREIBER, 2005, p. 39),
procurando-se gerar um atrator mais "aberto" possivel, ou por meio do primeiro
minimo da funcdo de correlagcéo e do primeiro minimo da funcdo de informacgéo
mutua. Detalhes podem ser encontrados na literatura (KANTZ; SCHREIBER,
2005; SMALL, 2005; SPROTT, 2003). A FIGURA 51, adaptada de Small (2005,
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p. 16 e 18), mostra exemplos de atratores de sistemas dinamicos conhecidos e
suas respectivas reconstrucdes. E possivel notar que estes ndo s&o

exatamente iguais.

FIGURA 51 - Atratores originais (direita) e suas
reconstrucdes (esquerda) pelo método de atrasos temporais.
Atrator de Rossler (A) e de Lorenz (B) adaptado de Small
(2005, p. 16 e 18).

A imersado € o primeiro passo em diversos algoritmos que tentam medir
propriedades (invariantes ou ndo) da dinamica, como a dimensdo de
correlacdo, entropias e métricas baseadas em graficos de recorréncia
(ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE, 1987; MARWAN et al., 2007; TRULLA et
al., 1996). Mas esta ndo é a Unica utilidade da imerséo. A inspec¢ao visual da
reconstrucdo, para varios atrasos t diferentes, pode revelar informacfes sobre
a dinAmica que passariam despercebidas nas analises de dimenséao e entropia,
principalmente no que se refere a andlise de sistemas naturais. Small (2005)
fornece dois exemplos emblematicos, retratados nas FIGURA 52 e FIGURA 53.
Na primeira, observa-se a reconstru¢cdo de uma série de manchas solares
(sunspots), a qual se acredita trazer informacdo sobre a dinamica solar.

Segundo o autor, para T = 1 percebe-se a existéncia de Orbitas quase
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periddicas ao redor de um ponto critico instavel (o buraco perto do ponto (45,
45)). As orbitas em si estdo compactadas ao longo da diagonal, podendo ser
mais bem visualizadas nas imersées com 7 = 2 e 3, sendo possivel ver a
modulacdo destas Orbitas. Estas caracteristicas dindmicas fundamentais, que
sao (i) as oscilagdes em torno de um ponto fixo instavel e (i) a modulacdo da
amplitude das o6rbitas, podem ser percebidas claramente via inspec¢éo visual,
mas em reconstru¢des distintas. Simplesmente a determinagdo da dimenséo
de correlacdo ou de entropias (e métricas da RQA, por exemplo) ndo trariam

esta riqueza de informacédo que a inspecéao visual tras.

FIGURA 52 - Reconstrucdo por atrasos de uma série
temporal de manchas solares (SMALL, 2005, p. 22).

A inspecéo visual da reconstrucdo do espaco de estados de uma série
de eletrocardiograma (ECG) durante fibrilagdo ventricular por sua vez, FIGURA
53, ndo permite uma observagao clara da dinamica. Segundo Small (2005), a

reconstrucdo apresenta uma estrutura de alta dimensdo ou ndo estacionéria,
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ndo sendo adequadamente revelada em m = 3. Além disto, para atrasos
pequenos os dados estdo compactados ao longo da diagonal, sendo um

reflexo de alta correlagdo temporal.

FIGURA 53 - Reconstrucdo do espaco de estados de uma
série de ECG durante fibrilagdo ventricular para diferentes
valores do tempo de atraso (SMALL, 2005, p. 23).

As definicdes desta se¢ao foram apresentadas de maneira intuitiva e
ndo na formulacdo matematica rigorosa. Tais definicbes podem ser
encontradas na literatura (MONTEIRO, 2006).
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A.4 DIMENSAO DE CORRELACAO

A nocao de dimenséao (fractal, topologica) pode ser aplicada ao objeto
geométrico formado pelo conjunto Omega limite do sistema dinamico, o atrator
(ABRAHAM; SHAW, 2004; KANTZ; SCHREIBER, 2005). Um sistema
deterministico ndo cadtico tera um atrator cuja dimensao € inteira: um ponto
(D=0), um circulo limite (D=1), um torus (D=2) etc. Entretanto, um sistema
determinista cadtico ndo dissipativo apresenta trés caracteristicas
aparentemente conflitantes com impacto direto na topologia do atrator: (i) o
sistema ndo apresenta recorréncias, (i) a trajetéria no espaco de estados €
limitada num dado volume e (iii) por ser deterministico, ndo ha cruzamento
entre trajetorias. Como pode uma trajetéria infinita ser limitada a um volume
finito e nunca se cruzar e nem se sobrepor? A resposta € uma quase-
periodicidade, na qual o sistema visita indefinidamente a mesma regido do
espaco de estados, com trajetéria infinitesimalmente préximas mas nunca sem
se tocar. Este comportamento gera uma FIGURA geométrica de dimenséao
fractal. Exemplos classicos séo os sistemas de Lorenz e Rossler no regime
cagdtico, ilustrados na FIGURA 51. Esta relacdo tetrica, precisa no sentido
matematico em sistemas teoricos, inspirou uma aplicacdo pratica no
reconhecimento da dindmica de sistemas naturais, empiricos. Em principio, ao
se reconstruir 0 atrator por meio do processo de imersao, seria possivel medir
sua dimensdo: se esta for inteira, a dindmica € ndo-cadtica e, sendo a
dimenséo fracionaria, o sistema € cadtico.

A dimensdo de correlacdo, D,, é definida a partir da integral de

correlagdo C(e) (KANTZ; SCHREIBER, 2005; SMALL, 2005; SPROTT, 2003)

N N
2 5
€& =yw+ 1)2 2, 0E=) (8)

j=1li=j+1
onde © é a funcdo de Heaviside, a qual é zero se o argumento é
negativo e 1 se positivo. Calculando C(¢) para diversos valores de &, tem-se D,

como a inclinagéo da reta formada no grafico de C(¢) versus ¢

log C
D, = lim limog—(g)
N-~e>0 loge 9)
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7

A maioria das estimativas de D, para dados empiricos é realizada
através do algoritmo de Grassberger-Procaccia (GRASSBERGER;
PROCACCIA, 1983). O algoritmo € aplicado sobre a trajetéria reconstruida do
espagco de estados e, portanto, o passo inicial € a realizacdo de todos o0s
cuidados relatados no processo de imersdo (que se inicia com a propria
medicdo em laboratério). Apos a execucdo do algoritmo ainda é necessaria a
realizacdo testes para corroborar (e nao garantir) a existéncia de uma
dimenséo finita. Small (2005, p. 85) inicia a discussdo do estimador D, com a
seguinte critica:

In recent years this algorithm has somewhat fallen into
disrepute as it was increasingly used and abused by
researchers in pursuit of "proof' of the existence of chaos in a
particular system. In many cases, this abuse of the Grassberger
and Procaccia correlation dimension algorithm is nothing more
than a slightly premature declaration of the existence of chaos.
An unfortunate feature of the Grassbherger-Procaccia technique
is that it assumes that the data is generated by a finite
dimensional attractor and then seeks to determine its
dimension. Hence, one almost always expects to get a finite
fractional correlation dimension estimate from this algorithm.
Regardless, there is now an increasing awareness of the pitfalls
of this algorithm and a desire to find and apply more robust
methods.®

Vale enfatizar o pensamento de Small no que se refere ao fato de
sempre se encontrar um valor D, ao se executar o algoritmo, mesmo se o

conjunto de dados for ruido branco gaussiano. Um exemplo notdrio e que em

® Nos anos recentes esse algoritmo tem de certa forma caido em descrédito ao ser
cada vez mais utilizado e abusado por pesquisadores em busca de uma "prova" da existéncia
de caos num sistema particular. Em varios casos, tal abuso do algoritmo de dimensédo de
correlacdo de Grassberger e Procaccia ndo é nada mais que uma declaracdo prematura da
existéncia de caos. Uma caracteristica desventurada da técnica de Grassberger e Procaccia é
gue esta assume que os dados séo gerados por um atrator de dimenséo finita e entdo procura
determinar sua dimensdo. Desta forma, deve-se praticamente sempre esperar encontrar uma
estimativa de dimensé&o de correlagdo fracionaria finita a partir deste algoritmo. Entretanto, ha
atualmente um aumento da conscientizacdo sobre as armadilhas desse algoritmo e o desejo de
se encontrar e aplicar métodos mais robustos.
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grande parte motivou a busca por formas mais robustas de se validar D, foi a
"descoberta” de um atrator climatico na década de 1980 (GRASSBERGER,
1986; NICOLIS; NICOLIS, 1984). Ao aplicar D, a dados climaticos, encontrou-
se um valor finito para o objeto geométrico formado no espago reconstruido
(NICOLIS; NICOLIS, 1984). Entretanto, posteriormente verificou-se que ao
aumentar a dimens&o do espaco de imersdo, D, fornecia valores cada vez
maiores para a dimensao do objeto geométrico reconstruido, sendo o algoritmo
aplicado na mesma série temporal dos dados climéticos. Este comportamento
de D, implica numa possivel dinamica estocastica ou caos de alta dimensdo
(GRASSBERGER, 1986), menos no proclamado atrator cadtico de baixa
dimenséo.

As primeiras tentativas de evitar tal armadilha e dar mais robustez a
andlise fractal de um sistema dindmico foram: (i) usar na reconstru¢cdo uma
quantidade de pontos superior a 102+%42 (TSONIS; ELSNER, 1992) ou 10°?
(DING et al., 1993) onde D é a dimenséao esperada do atrator e (ii) analise de
D, para varias dimensdes de imersdo m em busca de um platd (DING et al.,
1993). A FIGURA 54 mostra tais platds na andlise de dois sistemas fisicos
distintos (KANTZ; SCHREIBER, 2005, p. 82 e 84) e para um sistema
matematico (SPROTT, 2003, p. 310). Enquanto o sistema matematico
claramente apresenta D, = 1,220 + 0,036, bem proximo do valor tedrico (exato)
de 1,25827, e um platé amplo, os sistemas fisicos permitem apenas inferir uma
dimenséo préxima de 1,5 + 0,1 para o laser e proxima de 3 para a turbuléncia.
Cabe aqui ressaltar, para fins de reflexdo, o fato de estes sistemas fisicos
serem sistemas passiveis de alto controle durante 0s experimentos e
estacionarios no sentido forte do termo. Cuidados e precaucdes maiores

devem ser dados na analise de sinais do comportamento motor humano.
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FIGURA 54 - Andlise da dimenséo de correlagdo por
platbs. Laser (A), fluxo de Taylor-Couette (B) (KANTZ,
SCHREIBER, 2005) e mapa de Hénon (C) (SPROTT, 2003).

Os nomes dos eixos em C foram adaptados.
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Entretanto, ruido colorido possui correlacdo temporal e pode gerar platdos
espurios na andlise de D,. Pincus (1991), criador do método de entropia
aproximada, foi um dos primeiros a trazer a tona a possibilidade de um
processo estocastico com correlacdo temporal ter uma D, finita. Como os
platbs de dados empiricos sdo em geral muito pequenos, como Vvisto na
FIGURA 54, nao é trivial distingui-los de platés espurios. Um teste que tem se
tornado um importante aliado nesta analise é o de dados subrrogados
(surrogates), a qual seré tratada na sec¢éo 2.3.6.

Por fim, existe uma relagéo entre D, e 0 expoente de Hurst. Ao realizar a
imersé@o de uma série MBF num espaco m-dimensional, com m suficientemente
grande, surge um objeto geométrico (trajetéria) que possui uma dimensao
fractal D=1/H (portanto, m deve ser maior que H). Como MBF nao € um
multifractal, temos

1

D, = H (10)

N&o se deve confundir a dimenséao do traco de MBF com a dimenséo de
sua imersédo. Por exemplo, seja um MBF com H = 0,2. A dimenséo de seu traco
(caminhada) é Dyago = 2 - H = 1,8, que satisfaz a condi¢do 1>D > 2.
Entretanto, a dimensado (ex., D,) da trajetéria reconstruida no espaco de
estados € Dimersao = 1/0,2 = 5. Além disto, este objeto no m-espagco ndo € um
atrator, pois se sabe que MBF é estocastico ndo possui um, tendo infinitos
graus de liberdade (KANTZ; SCHREIBER, 2005). Desta forma, a aplicacdo de
D, num sistema cuja dindmica € MBF implicara num valor finito que ndo é um
artefato do algoritmo de Grassberger-Procaccia, mas nao corrobora a hip6tese
de um atrator. No exemplo anterior, ndo se pode afirmar que os graus de
liberdade da dindamica séo 5. Na realidade os graus de liberdade sao infinitos.
Dai a critica feita ao achado de Deutsch e Newell (2004) sobre os graus de
liberdade se alterarem durante a préatica da tarefa de controle de forca
isométrica. Se a dindmica deste sistema pode ser modelada por MBF
(ATHREYA; VAN ORDEN; RILEY, 2012), o D, encontrado ndo se refere aos

graus de liberdade.
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A.5 QUANTIFICACAO DE GRAFICOS DE RECORRENCIA (RQA)

A técnica RQA (inglés, recurrence quantification analysis) foi inicialmente
proposta (TRULLA et al., 1996; WEBBER JR.; ZBILUT, 1994) para quantificar a
informacgédo qualitativa dos gréaficos de recorréncia (RP, inglés recurrence plots),
na qual diferentes regimes dindmicos eram identificados por mudancgas de
micro e macro texturas (ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE, 1987). Dada uma

série temporal {x}, uma matriz de recorréncia R;; € construida através de

N . . ~ - . :
vetores {X}1 € R™ obtidos pela imersédo da série num espaco m-dimensional. A

matriz € dada por (MARWAN et al., 2007)
(11
)

Se a distancia entre dois vetores de indices i e ] € menor que o limiar &,

R;; =0(c—||X; - X

), i,j=1,..,N.

implica que houve recorréncia: o sistema retornou as vizinhancas de um estado
anterior. Neste caso, a funcao 0 de Heaviside atribui o valor 1 a um ponto
especifico da matriz R; ;. Caso contrario, R;; = 0. O RP € uma representacéo
grafica desta matriz de zeros e uns, na qual utiliza-se diferentes cores (em
geral, preto para 1 e branco para 0).

Originalmente, a RQA continha cinco métricas para quantificar a

estrutura recorrente de um sistema dinamico codificada na matriz R; ;:

1. Taxa de recorréncia — percentual de pontos recorrentes.

2. "Determinismo" — percentual de pontos recorrentes que formam linhas.

3. Entropia — originalmente apresentada como a entropia do proprio
sistema dinamico e aplicada indiscriminadamente no estudo de diversos
fendmenos naturais. Posteriormente, foi demonstrado nédo ter relacao
com a entropia do sistema (LETELLIER, 2006), sendo apresentado um
algoritmo para inferior a entropia de Shannon Sgroa. Entretanto, ao invés
de se abandonar o algoritmo antigo, ainda se difunde a “entropia"
original com o titulo de entropia da distribuicdo das linhas diagonais
(MARWAN et al., 2007).
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4. Divergéncia — inverso do comprimento da maior linha diagonal. Possui
relacio com o expoente maximo de Lyapunov (ECKMANN;
KAMPHORST; RUELLE, 1987; LETELLIER, 2006).

5. Tendéncia — "desbotamento" do RP a partir da diagonal principal,
representando a diminuicdo de pontos recorrentes em relacdo ao
passado e futuro da trajetéria do espaco de estados (reconstruida). Por
ser extremamente sensivel aos parametros utilizados pra criacdo da
matriz de recorréncia (MARWAN, 2011; MARWAN et al., 2007), tem sido

deixado de lado na literatura.

Atualmente, a RQA conta com diversas outras métricas, sendo um
campo em atividade no qual novas técnicas e insights anda estdo em
construcdo (DONNER et al., 2010; MARWAN et al., 2009; PORTES et al.,
2014). A TABELA 5 resume algumas destas métricas e suas siglas mais

comuns.
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TABELA 5 - Variaveis da analise de quantificacdo de recorréncia (RQA)

e suas siglas.

Sigla

Variavel de quantificacao de graficos de recorréncia

%RR ou #RR
DET

Percentual de recorréncia

"Determinismo"

DET/RR Raz&o entre "determinismo" e recorréncia
LAM Laminaridade

LAM/DET Razao laminaridade por "determinismo”
L_max Comprimento da maior linha diagonal

L Comprimento médio das linhas diagonais
L_entr Entropia da distribuicdo de linhas diagonais*
Sroa Entropia de Shannon.

DIV Divergéncia (1/L_max)

V_max Comprimento da maior linha vertical*

TT Tempo de aprisionamento

V_entr Entropia da distribuicdo de linhas verticais*
T1 Tempo de recorréncia de primeiro tipo

T2 Tempo de recorréncia de segundo tipo

* N&o se refere a entropia do sistema em si.

A.6 ANALISE ESPECTRAL (FOURIER)

A anadlise espectral, analise do espectro de poténcias, ou andlise de
Fourier € uma analise da estrutura do sinal baseada no teorema do matematico
francés Jean Baptiste Joseph Fourier (HUBBARD, 1998; OPPENHEIM;
WILLSKY; NAWAB, 1983). Inspirado no fato experimental, descoberto por
Newton, de que a luz (aproximadamente) branca solar pode ser decomposta
em feixes de diversas cores através de um prisma, Fourier prop6s que

qgualquer funcdo matematica periddica também poderia ser decomposta por
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uma superposicao de funcdes seno e cosseno (FIGURA 55). Esta associacéo
entre a analise matematica e a da luz € a origem da nomenclatura por vezes

utilizada de ruido branco, rosa e azul.
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FIGURA 55 - Uma funcdo periodica complexa (quarta

funcdo) pode ser descrita pela soma de fungdes senoidais
simples (as trés primeiras). Adaptado de Hubbard (1998, p. 9).

Na analise de séries temporais, questionam-se quais sinais ondulatorios
do tipo seno e cosseno estdo presentes num sinal empirico S. O sinal é
decomposto através de um prisma matematico, a transformada de Fourier.
Digitalmente, isto é realizado pelo algoritmo Fast Fourier Transform (FFT), que
transforma o sinal S em sua transformada de Fourier F(S). Define-se a
densidade de poténcia espectral (power spectral density, PSD) como sendo
P(f) = IF(S)I2. (12)
P(f) traz informacdo quanto a contribuicdo (intensidade) de cada onda
senoidal (caracterizada por sua frequéncia) na formacéo do sinal empirico S.
Trés observacdes técnicas sao relevantes quanto a utilizacdo da PSD na
andlise de séries temporais. Primeiramente, sendo o sinal S amostrado a uma
taxa fs, a PSD fornecera informacdo somente sobre frequéncias entre 1/fs e fs/2.
Outro aspecto é quanto a resolucdo da PSD, definida como a capacidade de
discernir frequéncias muito proximas, a qual é determinada pela duracdo da
amostra: quanto maior a duracdo do sinal adquirido S, maior a resolugcao da
PSD. Estes dois aspectos implicam que antes da analise da série temporal em

si, (i) a propria coleta (experimento) deve ter o design apropriado,
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meticulosamente planejado, e (i) uma analise tedrica, se possivel, deve ser
realizada antes do experimento a fim de determinar qual a faixa de frequéncias
e resolucdo adequadas da PSD (e, portanto impactando o design experimental)
para realmente extrair informacao sobre a estrutura do sinal.

A PSD de um sinal estocastico (ruido) pode possuir uma caracteristica
peculiar representativa de classes especiais: ruidos coloridos. Esta
caracteristica é a dependéncia linear entre a poténcia espectral e a frequéncia:

1
P(f)~f—ﬁ (13)

O sinal no qual todas as frequéncias que O representam possuem
aproximadamente o mesmo peso (intensidade ou poténcia), isto € =0 e é
chamado ruido branco. Como no caso da luz branca, todas as frequéncias de
onda eletromagnética (do espectro visivel) contribuem igualmente na sua
formacdo. Ruidos coloridos possuem g diferente de zero. O ruido rosa (ou
vermelho) recebe este nome por ter maior poténcia nas baixas frequéncias,
como a luz vermelha. Ruido azul, ao contrario, como a luz azul possui maior
poténcia em frequéncias mais altas (do espectro visivel). Outras "cores" de
ruido comumente mencionadas na literatura nada tém a ver com cores. Por
exemplo, o ruido browniano (e ndo ruido marrom) se refere a série temporal do
movimento browniano. A TABELA 6 relaciona alguns valores de S a
nomenclatura frequentemente encontrada na literatura. Veja que o termo ruido

vermelho as vezes é relacionado ao ruido browniano e ao ruido rosa.

TABELA 6 - Relag&o entre o expoente  da PSD e os nomes associados
aos tipos de ruido (FEDERAL_STANDARD, 1996).

B "Cor" do sinal
-2 Violeta

-1 Azul

0 Branco

Rosa, as vezes chamado vermelho
2 Browniano, também as vezes chamado vermelho

>2 Preto
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Finalmente, quando a PSD é utilizada para analise de ruidos coloridos
através da inclinacdo B do grafico na regido de baixas frequéncias, uma
determinacdo acurada desta inclinagcdo exige varios passos de pré-
processamento do sinal. Uma sugestdo encontrada na literatura (EKE et al.,
2000) e ratificada em outros estudos (DELIGNIERES; TORRE; LEMOINE,
2005; DELIGNIERES et al., 2006; TORRE, 2011) é o enquadramento do sinal
sobre uma funcédo parabdlica (parabolic windowning), retirada da tendéncia
global do sinal S pela linearizagdo de seus pontos extremos (endmatching) e
estimativa de B na porgdo de baixas frequéncias (excluindo-se as altas,
principalmente as do intervalo 1/8 < f< 1/2) do grafico da PSD. Esta anélise &

chamada low PSD we.

Ha uma relacéo entre 8 e o expoente de Hurst. Se um sinal RGF for os
passos de um MBF, o expoente H de ambos é o mesmo, mas g ira diferir por 2,
sendo

RGF, -1<B <1,
MBF, 1< B < 3.
Ha uma relacao geral entre 8, 0 expoente a da DFA e o0 expoente de
Hurst (DELIGNIERES; MARMELAT, 2013), TABELA 7
TABELA 3.

(14)

TABELA 7 - Relacéo entre os expoentes de Hurst, da DFA e da

densidade de ponténcia espectral (PSD).

Natureza do sinal H B
RGF H=a B=2H-1
MBF H=a-1 B=2H+1

A relacdo entre 8 e @ é a mesma tanto para RGF quanto para MBF
B =2a+1 (15)
Por fim, a analise espectral € uma analise linear: ela é incapaz de
diferenciar entre um sinal estocastico e um sinal cadtico determinista. Este, em

diversos casos, possui uma distribuicdo de poténcias similar a ruido colorido.
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Ela também € incapaz de detectar variacdes da estrutura do sinal ao longo do
tempo: por exemplo, suponha um sistema que, por algum motivo, se
reorganizou num instante de tempo t,, deixando de se expressar com um sinal
tipo ruido rosa em t € [t,,t,] para se expressar como ruido browniano para
t € [t,, t3]. A andlise espectral, sendo totalmente realizada no dominio da
frequéncia, trara uma PSD sem nenhum indicio desta transi¢do. Para realizar
uma analise mista, tanto no dominio da frequéncia quanto no tempo, foi
proposta a realizacdo da analise espectral em janelas do sinal S. Entretanto,

isto implicaria em resolucdes diferentes dependendo do tamanho das janelas.



