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RESUMO

A caminhada aleatdria consiste em um processo estocdstico no qual a trajetéria de um individuo
€ construida a partir de sucessivos deslocamentos cuja dire¢cao e comprimento dos passos sao
determinados de forma probabilistica, resultando em um movimento cuja evolu¢cdo depende
apenas da posicao anterior. Esta dissertagdo aborda o estudo de modelos de trajetérias de
caminhadas aleatdrias realizadas por cupins operarios do género Cornitermes cumulans, com
énfase na andlise de medidas que caracterizam o movimento desses individuos. Trata-se também
de um trabalho experimental, no qual os experimentos foram conduzidos em uma arena quadrada
de 1;22m x 1;22m, simulando uma situa¢do de caminhada livre, sem a presenca de obsticulos,
conspecificos ou fontes alimentares. A movimentacdo dos cupins foi registrada por meio
de filmagens, permitindo a andlise precisa das trajetérias individuais, € os cupins estavam
em diferentes condi¢des fisiologicas. A andlise do movimento dos cupins estd diretamente
relacionada ao comportamento de forrageamento, atividade essencial 2 manutencdo da colonia e
a obtencao de recursos em ambientes complexos. Dessa forma, o presente trabalho visa descrever
os padrdes de deslocamento, contribuindo para o entendimento de caminhadas livres de insetos

em diferentes cenarios.

Palavras-chave: Caminhadas aleatérias. Cupins. Modelos.



ABSTRACT

A random walk consists of a stochastic process in which an individual’s trajectory is built
from successive displacements whose step lengths and directions are determined probabilistically,
resulting in a motion whose evolution depends only on the previous position. This dissertation
addresses the study of trajectory models of random walks performed by worker termites of the
genus Cornitermes cumulans, with an emphasis on the analysis of measures that characterize
the movement of these individuals. It is also an experimental work, in which experiments were
conducted in a square arena measuring 1.22 m x 1.22 m, simulating a free-walking situation
without the presence of obstacles, conspecifics, or food sources. The termites’ movements were
recorded through video footage, allowing for precise analysis of individual trajectories, and the
termites were subjected to different physiological conditions. The analysis of termite movement
is directly related to foraging behavior, an essential activity for colony maintenance and resource
acquisition in complex environments. Thus, the present work aims to describe the displacement

patterns, contributing to the understanding of free-walking insect behavior in different scenarios.

Keywords: Random walk. Termite. Models.
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1 Introducao

O movimento de um animal é fundamental para a sua interacdo com o ambiente e com outras
especies, re etindo numa resposta adaptativa a condicdes como recursos disponiveis, predacao e
reproducdo [1]. Em modelos ecoldgicos é abordado a ecologia do movimento, campo que integra
métodos tedricos e empiricos para descrever, quanti car e prever padrdes de deslocamento.
De acordo com Nathan et al. [2], esse paradigma considera fatores internos, capacidades
de navegacao, atributos de movimentacao e interacdes ambientais, mostrando como aspectos
siolégicos, cognitivos, ecoldgicos e evolutivos moldam trajetdrias. Essa abordagem permite
compreender desde deslocamentos cotidianos, como o forrageamento, até processos complexos,
como migracao e disperséo, oferecendo bases aplicadas para conservacao da biodiversidade e
manejo de ecossistemas.

O deslocamento animal é determinado por fatores ecolégicos e comportamentais, como
reproducéo, densidade populacional, busca por alimento, fuga de predadores e variacdes
ambientais, como temperatura [3]. Esses fatores estéo relacionadas a parametros do movimento,
como velocidade, direcdo e forma da trajetoria, mas néo alteram suas razdes fundamentais, que
permanecem ligadas a sobrevivéncia e as interacdes bioldgicas com o0 ambiente.

Para entender melhor como os organismos se deslocam, € essencial investigar as trajetorias e
os fatores que descrevem esses movimentos. Por exemplo, estudar os padrdes de deslocamentc
de diferentes espécies, como 0s macacos-aranhas e os humanos representados na Figura 1
permite identi car as particularidades de suas trajetérias, considerando seus instintos biologicos
distintos [3].

A trajetoria espacial do macaco-aramttales geoffroyilurante sua atividade de forrageamento
em ambiente natural, registrada em um espaco bidimensional que representa a superficie
horizontal da oresta tropical onde a espécie se desloca. Cada ponto nesse plano corresponde
a uma posicao real ocupada ao longo do tempo, e a distancia entre dois pontos consecutivos
expressa o comprimento de passo percorrido em deslocamentos sucessivos [3]. A analise
desse percurso fornece informagdes valiosas sobre o instinto ecologico e comportamental dos
macacos-aranha, que combinam movimentos curtos e longos como estratégia adaptativa para
maximizar a e ciéncia na busca por recursos escassos e distribuidos de forma heterogénea no
ambiente [3]. Essa caracterizacao inicial estabelece um ponto de partida para a comparacao
com padrdes analogos de movimento humano, apresentada posteriormente, permitindo discutir
as diferencas e convergéncias nos mecanismos de exploracdo espacial entre espécies com
capacidades cognitivas distintas [3].



(@) (b)

Figura 1. Trajetérias de diferentes espécies: (a) macacos-aranha e (b) humanos. Fonte:
Viswanathan et al. [3]

Nesta perspectiva, esta dissertacdo que combina experimentos, suas analises e modelagem
computacional, tem como objetivos estudar e analisar as trajetérias de cupins operarios. A
partir dessas observagdes, investigar modelos de caminhadas aleatérias capazes de caracteriza
o deslocamento desses insetos em condi¢cdes de caminhada livre, sob diferentes variaveis
experimentais, como o estado siolégico dos individuos, a umidade relativa do ar e a temperatura
ambiente. Com base na analise dos dados empiricos obtidos, busca-se ainda propor um modelo
tedrico que descreva, de forma mais realista, os padrées de movimento observados.

1.1 Revisao de literatura

Nos estudos realizados por Miramontes et al. [4], os padrbes de exploracao e forrageamento
de cupins operarios da espéCiernitermes cumularf®ram analisados em ambientes controlados,
compostos por arenas circulares de diam2@®mm. Nessas arenas, a auséncia de estimulos
externos, como alimento, obstaculos ou outros membros da col6nia, permitiu a observacao do
comportamento de deslocamento dos individuos. Ao longo dos experimentos, foram registrados
mais de meio milhdo de passos, possibilitando uma andlise quantitativa detalhada dos padrées de
movimento desses insetos.

A caracterizacdo da difusdo dos cupins foi realizada por meio do calculo do valor do
deslocamento quadratico médio (MSD do ingisan Squared Displacem@nAssumindo que
MSD obedece a relacdo de esdsll@D t2, particulas que realizam movimento browniano
apresentam um expoente tipicoale 1, caracterizando um processo difusivo normal no qual o
deslocamento cresce linearmente com o tempo. De acordo com [5], 0 movimento browniano
corresponde ao movimento aleatério e incessante de particulas microscépicas suspensas em
um uido, resultante das colisbes continuas e desordenadas com as moléculas do meio em
movimento térmico constante. Esse processo constitui um exemplo classico de caminhada
aleatéria ndo correlacionada e serve como referéncia fundamental para o estudo de fenémenos



difusivos. Quanda 6 1, o sistema apresenta difusdo andmala, sendol indicativo de
um regime superdifusivo, no qual o deslocamento aumenta mais rapidamente que no caso
browniano. No estudo apresentado em [4], os cupins analisados exibiram valares He
evidenciando um comportamento superdifusivo e sugerindo a presenca de correlagdes temporais
nos deslocamentos ou estratégias de movimento mais e cientes do que a difusdo puramente
aleatoria.

As analises dos comprimentos dos passos revelaram que o padréao de deslocamento dos
cupins é compativel com um processo superdifusivo do tipo caminhada de Lévy (LW), no qual
0 MSD cresce mais rapidamente em comparacao a difusdo normal observada em particulas
brownianas [6]. Tal comportamento destacado na Figura 2 re ete a presenca de passos longos
e menos frequentes, caracteristicos das caminhadas de Lévy, o que pode conferir vantagens
adaptativas, permitindo uma exploracdo mais e ciente do ambiente na busca por alvos, como
recursos alimentares ou outros membros da col6nia.

Figura 2: Os valores do expoente de escala superdifusiva MSD de quatro operarios cupins sao
a = 1;90(roxo),a = 1;86(verde),a = 1,66 (azul) ea = 1;75(vermelho). Fonte: Miramontes
etal. [4].

A Figura 2 apresenta a relac&o entre o tentp@(© MSD representado no eiyoObserva-se
gue os cupins estudados apresentam curva compativeis com um comportamento anémalo descrito
por hiDr(t)3ji = D;t &, com expoentes; > 1, caracterizando regimes superdifusivos. Em
contraste, a particula Browniana segue a relacéo clédsgiqa)?ji = Dt, associada difuséo
normal @ = 1). A diferenca entre as inclinacdes evidencia a natureza distinta da movimentagao
dos cupins em comparacao com a difusdo puramente Browniana, re etindo processos adaptativos
gue resultam em padrées de deslocamento mais e cientes em determinados contextos ecoldgicos.
A pesquisa evidenciou que os movimentos dos cupins apresentaram invariancia de escala,
consistentes com padrdes fractais e leis de poténcia, indicando um comportamento e ciente
de exploracéo e forrageamento. Para a avaliagdo desses padrdes, foram também empregadas
analises baseadas nas funcfes de estrutura de Kolmogorov.



A andlise da distribuicdo dos angulos de giro evidenciada na Figura 3 entre passos sucessivos
revelou uma curva de formato aproximadamente gaussiano, centrada em zero e simétrica, o que
indica uma persisténcia direcional no movimento dos cupins.

Figura 3: Distribuicdo de angulo de giro em caminhada de cupins. Quatro exemplos sao
retratados exibindo uma distribuicdo em forma de sino centrada em 0 grau. Nenhum angulo
preferencial foi identi cado além da persisténcia de movimento para frente. Fonte: Miramontes

et al. [4].

Mesmo na auséncia de pistas quimicas, obstaculos ou outros estimulos externos, os cupins
apresentaram padrfes de movimento caracteristicos, indicando que estratégias de exploracéo,
como as caminhadas de Lévy (LW) e a superdifusdo, constituem comportamentos inatos. Esses
padrdes parecem estar intrinsecamente associados a evolugéo de préaticas sociais e a cooperacac
entre os membros da col6nia [4].

A e ciéncia dessas estratégias de exploracao provavelmente exerceu um papel fundamental
na evolugao das sociedades de cupins, favorecendo o aumento da aptidao dos individuos por
meio de intera¢des sociais e do compartilhamento de informagdes dentro da colonia.

Dessa forma, o estudo contribui para o entendimento de como padrfes de movimento
aparentemente simples, mas estruturalmente complexos, podem in uenciar ndo apenas a sobre
vivéncia individual, mas também a organizacao social e a dinAmica coletiva de insetos sociais.

Lecheval et al. [7] investigaram os padroes de movimento das formgasothorax
albipennisdurante a busca por recursos e sua relacdo com a area de forrageamento explorada
pela colonia. Diversas espécies de formigas adotam um comportamento de forrageamento
centralizado, caracterizado pelo retorno frequente ao ninho apés a exploracdo do ambiente
circundante. Nesse contexto, o estudo propds um modelo de caminhada aleatéria com rede nicdes
estocasticas, no qual as formigas apresentam uma probabilidade de retornar ao ninho apos
periodos de exploragdo sem sucesso, visando descrever e compreender 0S mecanismos subjacente
a esse comportamento de busca.



Durante as jornadas de forrageamento, as formigas realizam movimentos de afastamento
progressivo em relacdo ao ninho, seu ponto de origem. Esse padrédo de deslocamento con gura
uma estratégia e ciente de exploracdo espacial, permitindo que os individuos acessem areas mais
distantes a medida que adquirem maior experiéncia ou con anga, sem comprometer a seguranca
associada a proximidade do ninho [7].

Dados experimentais obtidos em laboratorio evidenciaram que a distancia maxima alcancada
pelas formigas em relagcdo ao ninho aumenta com o tempo de exploragéo [7]. Esse comportamento
observado na Figura 4 resulta em uma maior concentracdo de individuos nas proximidades do
ninho, o que pode ser fundamental tanto para a defesa da colénia quanto para uma resposta
rapida a potenciais ameacas.

(@) (b)

Figura 4: (a) Distancia maxima alcancada em viagens de busca em func&o do tempo decorrido
desde o experimento iniciado. (b) Gréa co log-log da curva de sobrevivéncia das formigas ainda
em sua jornada de exploracdo antes de retornar ao ninho. A linha reta mostra o ajuste em lei de
poténcia. Fonte: Lecheval et al. [7].

Os padrdes observados na Figura 4 demonstram que o comportamento de busca das formigas
estéo diretamente associados a dinamica descrita pela lei de p&€hciat) ut 2, re etindo
a diminuicdo da probabilidade de retorno ao ninho com o aumento do tempo de exploragéo [7].
Durante cada jornada de busca, as formigas ampliam progressivamente a distancia percorrida em
relacdo ao ninho antes de retornar, comportamento que se alinha as predicdes da lei de poténcia
[7], segundo a qual eventos de longa duragdo — como exploragbes mais extensas — ocorrem
com menor frequéncia, porém mantém uma probabilidade n&do desprezivel de ocorréncia.

A andlise dos dados experimentais demonstra que a curva de sobrevivéncia das jornadas de
busca, de nida como o tempo decorrido antes do retorno ao ninho, ndo exibe um decaimento
exponencial tipico de processos com probabilidade constante, mas, sim, um comportamento
caracteristico de uma lei de poténcia [7], conforme ilustrado na Figura 4. Para jornadas curtas,
inferiores al0 segundos, observa-se um regime de decaimento exponencial; entretanto, para



jornadas superiores a esse intervalo, o padréo de decaimento transita para um regime de lei de
poténcia, indicando que a probabilidade de retorno diminui conforme a formiga prolonga sua
permanéncia fora do ninho.

Tais padrdes sugerem a adocéo de estratégias de exploracao espacial que otimizam a e ciéncia
energética, maximizando a exploracdo do ambiente sem comprometer a capacidade de retorno
seguro ao ninho, o que traz beneficios diretos para a organizacao social da colonia.

De maneira analoga, Viswanathan et al. [8] investigaram o comportamento de forrageamento
de albatrozes-errantes monitorados no Atlantico Sul ao longo de dezenove viagens, com
duracdo média de aproximadamente 175 horas por expedicdo. O monitoramento, realizado
por dispositivos eletrdnicos acoplados as aves, registrou os periodos em que estas permaneciam
na agua, correspondendo a momentos de alimenta¢éo ou descanso.

A andlise dos dados revelou a presenca de correlacdes de longo alcance e uma distribuicao de
tempos de voo compativel com padrdes de lei de poténcia [8], sugerindo uma estratégia de busca
altamente e ciente, adaptada a ambientes caracterizados por distribui¢cdo aleatéria e esparsa de
recursos. A invariancia de escala detectada nos padrdes espaciais reforga a hipotese de que a
distribuicdo de alimentos no oceano apresenta caracteristicas fractais.

No estudo conduzido por Schultheiss et al. [9], demonstrou-se que diversas espécies
de abelhas operérias e formigas sdo capazes de localizar pontos especi cos no espagco ao
integrar informacgdes provenientes da orientacdo por pistas celestes com um mecanismo interno
de odometria, em um processo conhecido como integracdo de caminho. A medida que o
tempo de busca avanca, os trajetos percorridos tornam-se progressivamente mais extensos. A
andlise das distribuicdes dos comprimentos dos passos revelou que tanto as abelhas quanto
os zang0Oes exibem padrbes de busca caracteristicos de caminhadas do tipo Lévy, nas quais
longos deslocamentos séo ocasionalmente intercalados por numerosos passos curtos [9]. Essa
distribuicdo, dotada de uma cauda pesada, mostrou-se altamente e caz para a localizacéo de alvos
esparsos, como ninhos isolados, especialmente em contextos nos quais 0 ambiente circundante é
desconhecido e a informagao espacial € limitada.

Nos trabalhos de Murray et al. [10], observou-se que o movimento e 0 comportamento
dos lobos sdo substancialmente in uenciados pela presenca de individuos de outros grupos,
especialmente por meio da marcacgao de territorio. O estudo demonstrou que os lobos reagem
a presenca de marcas olfativas deixadas por outros grupos com um aumento signi cativo na
intensidade da marcacéo territorial.

Em auséncia de marcac¢fes, o movimento dos lobos tende a ser predominantemente dispersivo,
caracterizado por esfor¢os voltados a localizacao de recursos essenciais, como alimentos. Por
outro lado, a presenca de recursos limitados induz duas reacdes principais: (i) uma movimentacao
em direcdo a um ponto central que organiza a matilha, como tocas, locais de encontro ou espacos
familiares; e (ii) um aumento na frequéncia de marcagao dos recursos, por meio de mic¢des, com
0 intuito de reforcar a delimitacao territorial.

Adicionalmente, os dados indicam que a presenca de marcas olfativas de outros grupos



provoca ndo apenas uma mudancga nas trajetérias, mas também uma tendéncia dos lobos em
retornar a centros organizadores, como tocas ou pontos familiares. Essa dinamica contribui para
a formacao de zonas de amortecimento entre territérios, onde a densidade de lobos é reduzida e
a marcacao territorial se intensi ca, criando uma estrutura espacial que facilita a organizacéo
social e territorial das matilhas.

A pesquisa de Monarcha et al. [11] analisou os padrdes de movimento da onca-pintada
no Pantanal sul-mato-grossense, observando que os individuos percorreram distancias maiores
durante a cheia (0 a 5.000 metros) em comparagao com a seca (0 a 3.000 metros). Esse
comportamento é explicado pela diminuicdo da area de vida e de busca por recursos na cheia,
forcando os animais a se deslocarem maiores distancias. Para as fémeas, o modelo de caminhada
gue melhor descreveu seus movimentos foi 0 modelo de Lévy, com passos curtos e alguns mais
longos. Ja os machos apresentaram um padrdo exponencial, com distancias intermediarias mais
frequentes.

Esse padrao de movimento varia conforme o sexo e é in uenciado tanto por fatores ambientais
guanto pelo estado interno dos individuos, entendido aqui como suas condi¢des de saude. As
diferencas nos padrées de movimento das ongas-pintadas podem ser associadas a estratégia:
de conservacéao da espécie. O estudo também oferece informacdes valiosas para modelar areas
prioritarias ou corredores de conservacao, levando em conta a sazonalidade e os impactos das
mudancas antropicas nas areas alagaveis, o que pode afetar a sobrevivéncia da espécie.

A m de compreender a natureza andémala dos padrbes de deslocamento em animais, Vilk
et al. [12] propuseram uma abordagem baseada na analise espectral de densidade de poténcia
para classi car regimes de difusdo em trajetérias empiricas. Utilizando dados de alta resolucao
obtidos via GPS de aves como o milhafre-préli\fus migran3 e a cegonha-branc&iconia
ciconig), os autores segmentaram os dados em diferentes modos comportamentais e calcularam
as propriedades espectrais de cada segmento. A analise revelou que, durante comportamentos
de busca localizada, as aves apresentaram padrées de movimento subdifusivos, nos quais o
deslocamento quadratico médio cresce de forma mais lenta que linear, segundo a relacéo
hr(t)i  t?, coma < 1.

Esses resultados reforcam que a difusdo anémala é recorrente no comportamento espacial de
animais em contextos ecologicos variados. A ocorréncia de regimes subdifusivos em aves de
grande porte, como o milhafre-preto e a cegonha-branca [12], indica que tais padrdes ndo sao
exclusivos de organismos de movimentacao restrita, mas sim expressao de estratégias adaptativas
associadas & exploracéo localizada e & otimizac&o na busca por recursos. Aré{g)gao t2,
coma < 1, revela a existéncia de correlag6es temporais negativas no deslocamento, sinalizando
gue o movimento é autocorrelacionado de forma antipersistente, ou seja, que ha uma tendéncia
a retornar ou desacelerar em regides especi cas do espaco. A analise espectral proposta por
Vilk et al. mostra-se particularmente e caz para capturar essas caracteristicas, ao oferecer uma
alternativa robusta frente as limitagdes de métodos baseados exclusivamente no ajuste da média
guadratica do deslocamento.



Vilk et al. [13] investigaram a presencga de difusdo an6mala forte em aves silvestres utilizando
um extenso conjunto de dados empiricos composto por mais de 70 milhdes de pontos de
localizacdo de corujas-das-torrdyto albg, obtidos por meio de rastreamento GPS de alta
resolucdo. O estudo incluiu individuos de diferentes idades e foi conduzido em ambiente natural,
permitindo a captura de uma ampla variedade de padrdes comportamentais. Para caracterizar a
dindmica do movimento, os autores analisaram os momentos estatisticos de deslocamento de
diferentes ordens, aplicando a relacao temporal generalizada.

Os resultados revelaram um comportamento tipico de difusdo anémala, caracterizado pela
nao linearidade, indicando que diferentes ordens de momentos crescem com exponents distintos
[13]. Notavelmente, os autores observaram uma transi¢cdo funcional, o que evidencia uma
intermiténcia entre regimes subdifusivo e superdifusivo. Esse padréo sugere que as aves alternam
entre modos de movimentacao restrita (exploracdo localizada) e movimentos mais amplos
(deslocamentos exploratorios), possivelmente modulados por fatores ambientais ou mudancas no
estado comportamental.

Schmitt e Seuront [14] investigaram o comportamento de copépodes planctdnicos em
ambiente controlado e identi caram caracteristicas de difusdo anémala associadas a natureza
multifractal de suas trajetorias. Por meio da analise estatistica de séries temporais do deslocamento,
0s autores demonstraram que 0s movimentos dos copépodes nao seguem os padrdes da difusac
classica, como o movimento browniano, mas exibem utuacdes em mdltiplas escalas temporais,
com intermiténcia. A abordagem multifractal adotada revelou a existéncia de heterogeneidade
dinamica no comportamento individual, indicando que a difusdo pode alternar entre regimes
subdifusivos e superdifusivos ao longo do tempo [14]. Esses resultados ressaltam a relevancia de
se adotarem modelos n&o estacionarios e métodos analiticos como ferramentas essenciais para a
compreensao da complexidade dos padrdoes de movimento animal, especialmente em organismos
gue apresentam comportamento exploratdrio intermitente e elevada sensibilidade as variacdes
ambientais.

Entre os regimes identi cados, o0 comportamento subdifusivo se destacou como expresséao de
periodos em que os copépodes reduzem sua mobilidade e exploram regides limitadas do espaco,
sugerindo a adocao de estratégias de busca localizada ou respostas adaptativas a microvariacdes
ambientais. Essa subdifusdo, associada a valores do expoente de dikisBoevidencia
a presenca de persisténcia negativa no movimento, ou seja, uma tendéncia dos individuos a
reverter ou desacelerar suas trajetérias apos deslocamentos mais intensos. Tal padréo pode ser
interpretado como uma forma de otimizacao da exploracdo em microescala, particularmente
relevante em ambientes aquéticos heterogéneos, onde estimulos quimicos ou fisicos podem estar
distribuidos de maneira ndo uniforme [14]. A presenca de subdifusdo em organismos planctdnicos
reforca a hipétese de que a dinamica do movimento animal esta fortemente vinculada a estrutura
multifractal do ambiente.

Além disso, os autores argumentam que a caracterizacdo da difusdo anémala por meio
de modelos multifractais fornece uma perspectiva mais realista e re nada do movimento, ao



capturar variagdes na intensidade e na dire¢cdo do movimento em escalas temporais distintas. A
alternancia entre regimes subdifusivos e superdifusivos ao longo do tempo n&do apenas re ete a
natureza intermitente da movimentacao dos copépodes, mas também aponta para a existéncia de
mecanismos internos de modulacdo comportamental, possivelmente mediados por interagdes
com o meio ou por estados sioldgicos [14]. Assim, a subdifusdo observada ndo é um fendmeno
aleatdrio ou residual, mas um componente dinamico e funcional do repertério comportamental
desses organismos. A abordagem de Schmitt e Seuront contribui, portanto, para consolidar a
difusédo andmala e em especial a subdifusédo como conceito-chave na ecologia do movimento,
oferecendo ferramentas tedricas e analiticas que podem ser aplicadas a diferentes sistemas
biolégicos.

No capitulo a seguir, serdo apresentados e discutidos os principais métodos da Fisica
Estatistica empregados no estudo de trajetorias e na analise de caminhadas aleatdrias. Em
sequéncia, a Se¢@8mbordara as caminhadas aleatodrias néo correlacionadas, introduzindo os
conceitos fundamentais que sustentam esse tipo de processo estocastico. Posteriormente, a
Secaol tratard das caminhadas aleatérias correlacionadas, destacando as principais distribuicbes
estatisticas associadas a esse regime. Na continuidade, a&5Sstaaledicada a analise das
caminhadas livres de cupins, com énfase na metodologia experimental adotada e nos resultados
obtidos. A Secaé apresentara a discussao dos resultados, a analise comparativa com modelos
tedricos e a proposta de um modelo de difusdo mista. Por m, na Sec&odo expostas as
conclusdes gerais do trabalho e as perspectivas para investigagdes futuras.
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2 Métodos da fisica estatistica para estudar trajetérias

Os fenbmenos naturais podem ser classi cados como deterministicos ou aleatérios. Se os
efeitos associados a um fendmeno, devido a determinadas in uéncias, sdo determinados de
maneira unica, diz-se que 0s processos envolvidos sdo deterministicos. Por outro lado, se os
efeitos associados a um fendmeno séo irregulares ou erraticos, mas podem ser associados a certas
expectativas relativas de ocorréncia, 0os processos envolvidos séo ditos aleatérios [5].

Nesse contexto a Fisica Estatistica trata de descrever sistemas a partir de propriedades,
estatisticas ou macroscopicas, considerando que o estado completo de um sistema pode nao ser
acessivel ou relevante [15]. Para estudar trajetdrias em Fisica Estatistica, € comum focar em
aspectos estatisticos ou probabilisticos.

2.1 Funcéo de densidade de probabilidade

Uma variavel aleatoria € uma funcao real, isto €, assume valores em R, de nida no espaco
amostraW de um experimento aleatério. Dito de outra forma, uma varidvel aleatoria é uma
funcéo que associa um numero real a cada everitd dessas variaveis sao classi cadadas como
discretas, se sua imagem for um conjunto de valores enumeraveis, e continuas para o caso de sua
imagem ser representada por um conjunto de valores ndo enumeraveis [15].

A funcao de distribuicdo de probabilidade refere-se ao comportamento de uma estrutura
matematica para especi car a chance de ocorréncia de diferentes resultados em um sistema
probabilistico.

Consideranda uma variavel aleatéria continua, a funcao de distribuicdo de probabilidade (PDF)
do inglésProbability distribution functionf (x) € funcéo que satisfaz as seguintes propriedades:

f(x) O (2.1)

Zy
f(x)dx= 1: (2.2)
¥
Consideranda e b como os limites de um intervalo da variavel aleatéria contig@equal pode
assumir qualquer valor sobre a reta real, co¥n< a< b< +¥, tem-se que:
Zyp
Pla x b= f(x)dx; (2.3)
a
sendoP(a x b) representa a area sob a curva da funcao distribuicdo de probabifidgde
gue é representado na Figura 5.
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Figura 5: Representacédo gra ca da probabilidade entre o inteaalm Fonte: Pires (2014,
p.19).

Dentre as distribuicbes mais comuns destacam-se: distribuicdo uniforme, distribuicéo
gaussiana e distribuicdo exponencial.

A distribuicdo uniforme é a probabilidade de se gerar qualquer ponto em um intervalo contido
no espacgo amostral, proporcional ao tamanho do intervalo, dessa forma na distribuicdo uniforme
a f(x) é igual para qualquer valor deno determinado intervalo [15].

Portanto, a PDF € expressa por:

f(x)= ﬁ: (2.4)

A distribuicdo gaussiana é uma das distribuicdes de probabilidade fundamentais para modelar
fendmenos naturais, devido ao fato de que muitos fendmenos apresentam distribuicdes de
probabilidade tdo préximas a ela que € comum chama-la de distribuicdo normal. Essa distribui¢cao
de probabilidade é absolutamente continua com os parametros, médariancias 2.

Essa prevaléncia da distribuicdo normal pode ser explicada pelo Teorema Central do Limite

(TCL), que arma que, ao se considerar a soma ou média de um grande namero de variaveis
independentes e identicamente distribuidas, independentemente da forma original da distribuicdo
das variaveis, a distribuicdo da soma tende a se aproximar de uma distribuicdo normal a medida
gue o numero de variaveis aumenta [15, 5]:

Xj! m quandoN! ¥: (2.5)

Qo=

1
N2y
Assim, muitos fenbmenos naturais que envolvem grandes quantidades de variaveis independentes
acabam se aproximando de uma distribuicdo normal. A sua PDF pode ser expressa como:
1 (x m)2
f(X)= p—=e 2? : (2.6)
2ps 2
Ao analisar gra camente a funcéo distribuicdo de probabilidade (PDF) gaussiana, observa-se
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que a curva apresenta um formato simétrico em torno da médiaicando que os valores estao
igualmente distribuidos em ambos os lados do ponto central. O pico da distribuicdo ocorre em
x= m onde a densidade de probabilidade € maxima, re etindo a maior concentracéo de eventos
proximos da média. O desvio padréialetermina a dispersao dos dados: valores menorgs de
resultam em curvas mais estreitas e altas, enquanto valores maiores tornam a distribuicdo mais
larga e achatada. Além disso, a funcao decresce rapidamente para vakwefastados da

meédia, evidenciando a baixa probabilidade de ocorréncia de eventos extremos. Por m, a area
total sob a curva é igual a 1, o que garante que a distribuicdo esteja devidamente normalizada. A
Figura 6, construida a partir dessas informacoes, ilustra a distribuicdo gaussiana.

Figura 6: Representacao gra ca da distribuicdo de probabilidade gaussiana conhecida como
curva de Gauss ou curva de sino com mesma médial0 e diferentes valores para a variancia.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A distribuicdo exponencial € um outro tipo de distribuicdo de probabilidade continua
representada pelo parametrg que representa a taxa média de ocorréncia dos eventos, e
sua PDF é expressa por:

f)=1e'% (2.7)
cujos parametros de média e variancia sao determinados pelas seguintes expressoes:

s?= Iiz: (2.8)

A distribuicdo exponencial € uma distribuicdo assimétrica, de nida exclusivamente para valores
positivos da variavel aleatoria contingasto €, seu dominio esta restrito ao intervald[0; + ¥).

Sua funcgéao distribuicdo de probabilidade apresenta um comportamento decrescente exponencial,

atingindo o valor maximo em= 0 e diminuindo monotonicamente a medida guimenta. Tal

1
m= =,

caracteristica indica que eventos tendem a ocorrer com maior frequéncia proXimos ao instante
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inicial, sendo a probabilidade de ocorréncia progressivamente menor conforme aumenta o
intervalo de tempo entre os eventos sucessivos. Do ponto de vista gra co, a funcao distribuicao
de probabilidade (PDF) exponencial apresenta-se na Figura 7 da seguinte forma:

Figura 7: Representacéo gra ca da distribuicdo de probabilidade exponencial com valores de
| =0;5 =1;0, =2;0. Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2 Funcéo de distribuicdo de probabilidade acumulada

A funcéo de distribuicdo de probabilidade acumulada descreve a probabilidade de uma
variavel aleatéria assumir valores menores ou iguais a um dado valor. Trata-se de uma funcao
fundamental na teoria da probabilidade e na estatistica, aplicavel tanto a variaveis aleatorias
discretas quanto continuas [5]. Por de ni¢do, essa funcdo apresenta um comportamento
monotonicamente crescente, re etindo a natureza cumulativa da distribuicdo de probabilidades
[15]. Dada uma variavel aleatork¥y a funcéo de distribuicdo de probabilidade acumulada e
representada pér(x) que pode ser de nida como:

F(X)= P(X X): (2.9)
No caso de variavel discreta:
F= & f(x): (2.10)
X X
Para as variaveis continuas:
Z X
F(X) = f(x5) dx’: (2.11)
¥

Diante disso, temos as seguintes propriedades:
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F(x) 2 [0;1]; (2.12)
(

X1 < X2
F(x1)) F(x):

Também é possivel estabelecer uma relacdo entre a funcéo de distribuicdo de probabilidade
(PDF) e a fungéo de distribuicao de probabilidade acumulada por meio de sua de ni¢éo analitica,
a partir da qual a PDF é obtida como a derivada da cumultiva:

f(x) = %(F(x): (2.13)

A funcao inversa da funcéo de distribuicdo de probabilidade acumEigdadenotada por
F 1(p), é de nida como a funcéo que, para um dado valor de probabiligadf; 1], fornece
o valor dex tal queF(x) = p. Em outras palavrag; (p) representa o correspondente da
probabilidadep [5, 15].

F Yp=x (2.14)

sendo:

F(X) = p: (2.15)

A funcao de distribuicdo de probabilidade acumulada realiza o mapeamento de valores
da variavel aleatéria para suas respectivas probabilidades acumulpd&or outro lado, a
utilizacao da funcéo inversa dessa distribuicdo permite 0 mapeamento inverso, ou seja, associa
valores de probabilidade acumulagaos correspondentes valoresxd8, 15].

2.3 Hipotése ergodtica

A hipétese ergddica constitui um principio fundamental da fisica estatistica, ao estabelecer
gue, para sistemas fisicos em equilibrio, a média temporal de uma grandeza observavel é obtida
a partir da evolugdo de um unico sistema ao longo do tempo, sendo equivalente a média de
ensemblecalculada a partir da observacgéo simultanea de um grande nimero de sistemas idénticos
em um instante xo [5]. Essa equivaléncia permite substituir médiassembleque demandam
grande namero de repeticdes por médias temporais realizadas em um unico experimento, por
médias estatisticas mais acessiveis do ponto de vista experimental e computacional. A validade
da hipotese ergddica é essencial para justi car o uso de ensembles na descrigdo termodindmica
de sistemas macroscopicos, embora sua aplicabilidade dependa da natureza dinamica do sistema
em questao e da auséncia de comportamentos nao estacionarios ou estados aprisionados que
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possam comprometer essa equivaléncia.
Sef(t) é uma observavel, entéo:
1%t
hfiensemplie= lim = f(t)dt: (2.16)
th ¥t g
A equacao que expressa a hipotese ergodica estabelece uma equivaléncia entre a média
temporal e a média densemblele uma grandeza observavét) [5]. Nessa formulagad(t)
representa uma grandeza fisica mensuravel do sistema, como posicao, energia ou velocidade,
avaliada em funcéo do tempo. A integral corresponde a soma continua dos valbfgsaade
longo de um intervalo tempor§d;t ], re etindo o comportamento acumulado da observavel
nesse periodo. Ao dividir essa integral porobtém-se a média temporal da funcdo, que
representa o valor médio da grandeza ao longo do tempo. O limite y indica que se
considera um intervalo de tempo su cientemente longo, assegurando que utuacgdes transitorias
sejam suavizadas e que a média temporal re ita 0 comportamento estavel do sistema. Por m,
hfi ensembledesigna a média densemblelo observavel, calculada a partir de uma colecéo de
sistemas idénticos observados simultaneamente, sendo essa média obtida sobre uma distribuicéo
estatistica dos possiveis estados microscoépicos [5]. A igualdade entre esses dois tipos de média,
assumida pela hipétese ergddica, constitui a base tedrica para a aplicacdo dos métodos estatisticos
na descricao de sistemas fisicos complexos em equilibrio.

2.4 Funcdo caracteristica

A funcao caracteristica, denotada p¢k), constitui uma ferramenta matematica fundamental
na teoria das probabilidades, permitindo a obtencédo de informacfes estatisticas sobre uma
variavel aleatorix por meio da transformada de Fourier da respectiva densidade de probabilidade
r (x) [15]. Essa fungéo é de nida como:

Zy _ .
g(k) = LT (x)e¥dx= he"¥ (2.17)

ondeheg®*i denota o valor esperado. A funcao caracteristica apresenta as seguintes propriedades
fundamentais:
9(0)=1; jo(kj 1 (2.18)

Quando admitida, a expansdo em série de Taylor da funcéo caractey(k}iea torno dek= 0
permite a obtencdo dos momentgsda distribuicdo associada a variavel aleat&ria

(lk)n

gk =1+ § (2.19)

n=1
Além disso, a funcao caracteristica pode ser utilizada para a obtencdo dos cunikglamses
guais sdo de nidos a partir da expansao da fungéo caracteristica em termos exponenciais:
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|
g (ik)"
gk)=exp a ('n!) Kn : (2.20)

n=1

Tomando o logaritmo da Eq. (2.19), desenvolvendo-a em série de Taylor e comparando com o
logaritmo da Eq. (2.20), obtemos as seguintes relacdes entre os cumulantes e os momentos:

ki=m; (2.21)

ko=m ng; (2.22)

k3= m 3mm+ 217, (2.23)
ka=m 4mm 3ng+ 12mnt  6nf,; (2.24)

Comparando a fungéo caracteristica da distribuicdo gaussiana com Eq. (2.24), vemos que todos
os cumulantes da distribuicdo gaussiana , a partir do terceiro sao nulos [15].

Por m, é importante ressaltar que a densidade de probabilid&jepode ser recuperada a

partir da funcéo caracteristigék) por meio da antitransformada de Fourier:

z

_ 17 ikx
r(x)—2p ¥g(k)e dk (2.25)

2.5 Deslocamento quadratico médio

O deslocamento quadratico médio (MSD do inglésan squared displacemégr uma
medida estatistica fundamental utilizada para quanti car a capacidade de disperséo de particulas
em um sistema dinamico. Esse parametro corresponde a média dos quadrados dos deslocamentos
das particulas em relagéo a sua posicao inicial, considerando todos 0s eixos espaciais relevantes
[16].

Matematicamente, pode ser expresso por:

hiDr(t)%i =[x()  xol*+[¥(t) Yol* (2.26)

ondex(t) ey(t) correspondem as coordenadas da particula no instante de teemgmanto e
Yo Sao as coordenadas iniciais.

Segundo [17], os processos difusivos podem ser classi cados, de modo geral, em duas
categorias principais: a difusdo normal, caracterizada por uma funcgao distribuicéo de probabilidade
(PDF) gaussiana com variancia que cresce linearmente com o tempo, e a difusdo anémala, na
gual o crescimento do deslocamento quadratico médio ndo segue uma relagéo linear com o
tempo. Em termos gerais, essa dinamica pode ser descrita por uma lei de poténcia:
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hiDr (t)%ji p t2; (2.27)

em que o expoent& determina o regime difusivo, representado na Figura 8 que sera descrito a
sequir:

e a = 1: difusdo normal (movimento browniano);

N

* a < 1: sistema subdifusivo;

\

* a > 1: sistema superdifusivo.

Figura 8: Representacao gra ca dos diferentes regimes de difusdo, de acordo com a inclinacéo
determinada pelo expoerde Fonte: Elaborada pelo autor.

Na difusao normal, o MSD cresce linearmente com o tempo, re etindo o0 comportamento
classico do movimento browniano. No entanto, em diversos sistemas fisicos e bioldgicos
observa-se um comportamento anémalo, caracterizado por uma dependéncia néo linear entre
o0 MSD e o tempo, muitas vezes associado a heterogeneidades estruturais, con namento ou
memoaria temporal no sistema.

Em sintese, 0 MSD é uma grandeza essencial para a caracterizacdo quantitativa da dinamica
de particulas, sendo amplamente empregado na analise de trajetérias em sistemas complexos e
na identi cacao de regimes difusivos [3, 15, 17].

2.6 Tempo de primeira passagem

Os Fendmenos de Primeira Passagem referem-se a uma classe de processos estocasticos
nos quais uma variavel aleatéria de interesse atinge, pela primeira vez, um valor especi co
previamente de nido [18]. Em experimentos de rastreamento de particulas individuais, por
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exemplo, o tempo de primeira passagem (FPT) do irfgtésPassage Timpode ser quanti cado
como o instante em que a particula atinge uma determinada distancia em relacdo ao ponto de
origem [19].

Uma aplicagéo relevante desse conceito ocorre nos processos de busca por alvos xos ou
moveis, como nos modelos ecoldgicos de interagdo predador-presa e forrageamento. Nesses
contextos, o0 movimento do organismo pode ser modelado como uma caminhada aleatéria, a qual
€ interrompida ao se deparar com um recurso, predador ou obstaculo. O instante em que ocorre
tal interrupcdo é denominado tempo de primeira passagem (FPT) [18]. Esse tempo pode ser
descrito, em termos médios, pela expressao:

da
T(d)= —; (2.28)
D
ondeT(d) representa o tempo medio de primeira passageéa distancia ao alva € o
expoente associado ao tipo de caminhada (por exemplo, browniana ou LEV§)p&oe ciente
de difusao, dado por:

hiDr (t)3i
D= —————; 2.29
2t ( )
sendo o valor médio dojDr(t)%ji o deslocamento quadratico médio @ intervalo temporal

correspondente.

O tempo de primeira passagem tem particular relevancia em estudos ecoldgicos, especialmente
na analise de comportamentos de forrageamento de insetos e outros organismos. Este conceito é
utilizado para compreender como 0s organismos interagem com o ambiente e realizam escolhas
durante a busca por recursos.

No contexto ecoldgico, a importancia do FPT vai além da mera quanti cagdo do tempo
necessario para localizar um recurso. Ele fornece subsidios para a compreensao dos processos de
tomada de decisdo e adaptacdo comportamental, como a alternancia entre explorar novas regides
ou retornar ao ponto de origem (por exemplo, o ninho). Além disso, o FPT esta diretamente
relacionado a presenca de obstaculos, a taxa de sucesso na busca, a sobrevivéncia e a reproducac
re etindo a e ciéncia adaptativa dos organismos as condicfes ambientais impostas.
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3 Caminhadas aleato6rias ndo correlacionadas

A caminhada aleat6ria ndo correlacionada constitui um tipo de processo estocastico no qual
0S incrementos sucessivos sdo estatisticamente independentes, caracterizando uma dinamica sem
memoaria, em que cada passo ocorre de forma completamente independente dos anteriores. [20,
21].

3.1 Caminhada aleatéria na rede 1D

A caminhada aleat6ria é caracterizada como um processo dindmico estocastico, o qual
consiste em uma sequéncia temporal de observa¢cdes de um fendbmeno cuja evolucao é descrita
por distribuicdes de probabilidade.

Segundo os estudos de [15, 22, 23], a caminhada aleat6ria unidimensional pode ser modelada
por um agente que parte da origem=( 0) e realiza, em intervalos de tempo regulares,
deslocamentos unitarias; = 1, escolhendo aleatoriamente a direcéo direita ou esquerda a
cada passo conforme descrito na Figura 9. Os deslocamentos sdo mutuamente independentes e
identicamente distribuidos, no qual a probabilidade associada a cada direcdo permanece constante
ao longo do tempo.

Figura 9: Caminhada aleatéria em 1D, com p sendo a probabilidade de deslocar para direita e q
a probabalidade para deslocar para esquerda. Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme [15, 23], ao assumir p como a probabilidade de um passo para direita e g como
a probabilidade do passo para esquerda, e que ambos séo simésicesndo uma variavel
aleatoria independente que pode assumir o valerdeu 1 conforme o passo dado, temos
que:

1
p_ q_ E! (31)
m=1Isji=p q (3.2)
Por sua vez, a variancia é dada por:
s?=hsfi hsji’=1 (p 0)?=4pq (3.3)

A funcéo caracteristica:
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g(k) = hekSii = p+ ge *: (3.4)

Para determinar a probabilidaBg(m) de o caminhante estar a m passos da posicao inicial apos
n intervalos de tempo, € necessario obter primeiro a funcao caracteristica correspondente [15].

Gn(k) = [ g(k)]™ (3.5)

Fazendo a expansao binomial, tem-se:
n e
Ga(= @ (m)pg" & " (3.6)
Zo
Comparando com a de nicao d&,(k) que é conhecida como:
n

Gn(K= & Pa(mekm (3.7)

m= n

com m tomando os valoresn+ 2, ...,n 2 en, obtem-se entao:

n! n+m n.m
2

Pn(m) = n+m n m piqT (38)

Para conservar a coeréncia da equacao acima, convém mudar a variavel do somatério, passando
" param= 2 n. Logo, a média e a variancia de m serao, respectivamente:

hmi = nm= n(p Q); (3.9)

hdi h mi?= ns?= 4npg (3.10)

E importante destacar que como as variaveis sdo independentes, pode-se usar o teorema central
do limite (TCL), obtendo assim que a probabilidade do caminhante“estgrassos da origem
apos um determinado intervalo de tempo é dada por [15]:

(m nm)2

P(M)= P me? - (3.11)
2pns 2

A analise do deslocamento do caminhante ao longo do tempo evidencia a natureza aleatéria
do movimento. Considerando que a probabilidade de transicéo para a direita ou para a esquerda
€ igual, o sistema nao apresenta uma direcao preferencial ao longo do tempo conforme mostrado
na Figura 10. Como resultado, a posicdo média esperada do caminhante permanece nula, embora
ocorram utuacdes em torno desse valor, decorrentes da aleatoriedade intrinseca ao processo
estocastico.
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Figura 10: Caminhada aleatéria éd, com10* passos variando no tempo. Fonte: Elaborada
pelo autor.

Dessa forma, com a de nicdo dos parametros do modelo, torna-se possivel descrever a
dindmica do movimento do caminhante, bem como estimar os deslocamentos provaveis ao longo
da evolugao temporal do sistema.

3.2 Caminhada aleatoria na rede quadrada 2D

O problema da caminhada aleat6ria bidimensional tem sido amplamente investigado em
diversas areas do conhecimento cienti co, tendo sido inicialmente proposto por Karl Pearson
como uma extensao natural de seus estudos anteriores [16, 22, 23].

A cada intervalo de tempo discreto, a particula sofre um deslocamento representado por um
par de coordenaddg;;yj) que representa a posicéo, o que equivale a aplicacdo de um vetor
aleatdrio cuja direcdo e magnitude seguem uma distribuicdo de probabilidade especi ca [15, 23].

Neste modelo, consideraremos a dinamica do sistema sob condicdes periddicas de contorno.
Tais condi¢Bes implicam que, ao atingir uma das extremidades da rede, o caminhante reaparece
na extremidade oposta. Por exemplo, em uma rede quadrada de dinhenddp se o
caminhante ultrapassa o limite direito na posi@idpy), ele reaparece na borda esquerda em
(1;y); analogamente, ao cruzar a borda inferior (en®), ele retorna pela borda superior em
(x;N). Dessa forma, temos a representacdo do modelo atravées da Figura 11.



22

Figura 11: Caminhada aleatéria na rede quadrada 2D1®massos. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Conforme apresentado em [15], a cada intervalo de tempo o caminhante se desloca de
sua posicéo atual para uma nova posi¢éo no espagoj-dsono intervaloy; representa a
posicdo. Supondo que, no instante inicial, 0 caminhante esteja localizado na origem do sistema
de coordenadas, sua posi¢éo no instartét pode ser expressa como a soma vetorialcgs

*tj= Cg+ dfq + e + + d¥n: (3.12)

Os vetoresj séo considerados variaveis aleatorias independentes, com uma distribuicéo de
probabilidade conjuntB(+j) = P(x;;y;)-

A funcgéo caracteristica associada ao vefpdenotada pog(k) = g(ki;k2), é de nida como:

Y4
gk = €% P@))dxdy;: (3.13)

Cabe ressaltar que, no caso bidimensional, as compongrgspodem nao ser estatisticamente
independentes. A funcao caracteristica tGi@), correspondente ao vetor posicao resultante
+=(X;y), é dada por:

D E D E D E,
G(k)= &FF = Rkl +f) = dRkF = g0 (3.14)

3.3 Caminhada fora da rede com angulo de giro e tamanho de passo escolhidos de distribuicéo
uniforme

A caminhada aleatoria fora da rede representa uma classe especi ca de processos estocasticos
em que os deslocamentos ocorrem em dire¢des continuas, com o angulo de giro podendo assumir
qualquer valor dentro de um intervalo de nido.
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Quando tanto os angulos de giro quanto os comprimentos dos passos sao de nidos a partir
de distribui¢cdes uniformes, o modelo assegura um movimento completamente aleatério dentro
dos limites estabelecidos. Especi camente, o0 angulo de gireé Eelecionado aleatoriamente no
intervalo simétricd p;p), enquanto o comprimento do pasgwde variar entre dois valores,
oMol min €lmax OU ainda dentro do intervalo contin(@ 1). Esses dois parametros determinam,
respectivamente, a direcdo e a distancia de cada deslocamento, produzindo trajetérias aleatorias
gue dependem das escolhas realizadas a cada iteracéo do processo.

A regra de evolucao do modelo considera o passo como um vetor cujas coordeagdd®
atualizadas com base no comprimento de pd$sor(o angulo de giroq), este ultimo medido
em relac&o ao passo anterior. Assim, a dinamica do sistema é regida pelas seguintes equacoes:

8
<'|°t+1: Fr+ O g
(3.15)
Ot 1= (lt+2COS0t+ 1; e+ 1SiNG+ 1) :
Nas equacdes acimg,representa a posicao atual do caminhamntg,sua posicéo no instante
subsequenté,o comprimento do passogeo angulo de giro.
Esses parametros asseguram trajetorias dispersas e com padréo altamente aleatério, uma vez
gue o caminhante € livre para se mover em qualquer direcdo e com diferentes comprimentos de
passos a cada iteracdo o0 que pode ser visto através da Figura 12.

Figura 12: Caminhada aleatoria fora da rede com angulo de giro e comprimento de passo
escolhidos a partir de distribuicdo uniforme cont p@ssos. Fonte: Elaborada pelo autor.

As principais caracteristicas desse modelo incluem a independéncia entre os passos e a
auséncia de memodria, 0 que resulta em trajetdrias altamente irregulares, em contraste com o
modelo de caminhada aleat6ria na rede quadrada com passo unitarios.

Dessa forma, com a de nicédo dos parametros do modelo por meio da distribuicdo uniforme,
torna-se possivel representar a dinamica do movimento aleatério fora da rede, bem como analisar
0s possiveis deslocamentos ao longo da evolucao temporal.
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4 Caminhadas aleatdrias correlacionadas (CRWSs)

Nas Caminhadas Aleatorias Correlacionadas (CRWSs) do idigiéelated Random Walks
ha uma correlacao estatistica entre os deslocamentos sucessivos, caracterizando um grau de
dependéncia entre os passos [20, 21].

Consequentemente, tais caminhadas possuem memoaria, ou seja, 0 movimento atual do
caminhante € in uenciado pela direcdo do passo anterior. Essa correlacdo € incorporada ao
modelo por meio da dependéncia entre os vetores de deslocamento consecutivos.

Especi camente, os angulos formados entre os vetores de passo conseejivgs;,
sdo extraidos de uma distribuicdo simétrica, o que possibilita o calculo da média angular
resultante [15]. Diferentemente da caminhada aleatéria classica, na qual cada direcao € escolhida
independentemente, em uma CRW os angulos de giro entre 0s passos sucessivos apresentam
correlacdo: a direcdo do proximo deslocamento depende do angulo previamente adotado.

4.1 Caminhada fora da rede com angulo de giro e tamanho de passo escolhidos de distribuicéo
gaussiana

O modelo deCorrelated Random WalK€RWSs) considerado a seguir € formulado em espaco
continuo, ou seja, fora de uma rede discreta e sem restricdes espaciais. Nesse contexto, 0s
parametros fundamentais que de nem a trajetéria serdo o comprimento do passo e o angulo
de giro que séo extraidos de distribuicdes de probabilidade Gaussianas, cormméldisvio
padraocs .

1 (x_m?2
f(X)= p—=;& 2?2 : (4.2)
2ps?
A partir dessa distribuicéo, de nimos a regra de evolugdo da CRW no plano bidimensional,
utilizando as seguintes equacodes de atualizagc&o para a posi¢cao do caminhante em cada instante

de tempo:

8
<
Fr+1 = Ft + OF
. t+1 t t+1 - (4-2)
© Ot 1= (lt+ 1COSOt+ 1; lt+ 1SN+ 1) -
Quanto ao angulo de giro:

8
S Q1= G+ g
) (4.3)
“dg+12 ( p;p):

Nessas equacddsyepresenta o comprimento do passp @ angulo de giro, ambos extraidos de
distribuicdes gaussianas com parametros previamente de nidos.

As trajetdrias resultantes para diferentes valores d&8o0 apresentadas na Figura 13.
Observa-se que, mesmo com 0 mesmo numero de passos, o padrdo de dispersdo das caminhadas
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varia signi cativamente com o aumento do desvio padrédo. Trajetorias associadas@ores
tendem a ser mais direcionalmente coerentes, enquanto valores maisrpsoeovem maior

aleatoriedade na direcao e amplitude dos passos.

Figura 13: Trajetorias de caminhadas aleatérias em espacgo continuo com angulo de giro e
tamanho de passo extraidos de distribuic6es gaussianas o2, s = 0;5es = 1;0. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Ao analisar as mesmas trajetdrias em diferentes escalas como evidenciado na Figura 14, é
possivel observar com maior clareza 08 fiflssos que compdem a dindmica da caminhada.

Figura 14: Trajetérias de caminhadas aleatdrias em diferentes escalas em espago continuo com
angulo de giro e tamanho de passo extraidos de distribuicbes gaussiarascoy@ s = 0;5e
s = 1,0. Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Caminhada fora da rede com angulo de giro e tamanho de passo escolhidos de distribuicao
exponencial

Dando continuidade a analise dos modelo€deelated Random WalK€RWSs), temos o
modelo com distribuigdo exponencial. Assim como no caso anterior, este modelo é implementado
em espaco continuo, ou seja, fora de uma rede discreta, e 0s comprimentos dos passos € a
orientacao direcional seguem uma distribuicéo de probabilidade do tipo exponencial.

A distribuicdo exponencial é caracterizada por um Unico pararhetr®, que de ne a taxa
de decaimento da funcéo distribuicdo de probabilidade, dada por:
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8
SPH)=1le'!'" r o
_ (4.4)
“P(@)=le'a; g o
A partir dessa distribuicéo, estabelece-se a regra de evolu¢cdo da CRW no plano bidimensional,
conforme as seguintes equacodes:

8
< —
Ffr+1=F t+ d‘l‘t+]_

_ _ (4.5)
© O+ 1= (le+ 1COS0+ 15 le+ 1SING+ 1) 3
Quanto ao angulo de giro:
8
201= G+ s
S (4.6)
“dg+12( plipl); O I L

Nessas expressogsepresenta o comprimento do passo extraido da distribuicdo exponencial,
enquantag corresponde ao angulo de giro, que pode ser de nido de acordo com o modelo
correlacionado adotado.

As trajetorias geradas a partir desse modelo para diferentes valdressti&o ilustradas
na Figura 15, ambas cob®* passos. Para valores elevados da distribuicdo é fortemente
concentrada em torno de passos curtos, resultando em trajetérias mais direcionadas e localizadas,
compativeis com um comportamento difusivo normal. Em contrapartida, para valores reduzidos
del , h&d maior ocorréncia de passos longos, o que induz maior disperséo e trajetorias mais
aleatédrias, aproximando-se do comportamento observadcengdValkgLWs).

Figura 15: Trajetorias de caminhadas aleatérias em espaco continuo com angulo de giro e
comprimento de passo extraido de distribuicdes exponenciaid conh el = 30. Fonte:
Elaborado pelo autor.
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4.3 Modelo do artigo Paiva et al. PNAS

Paiva et al., em estudo recente [24], investigaram como o0s padrdes de movimento dos
cupins sdo modulados por interacdes sociais e pela densidade populacional. O estudo combinou
experimentos empiricos e modelagem computacional tendo como objetivo de compreender os
principais mecanismos responsaveis pela emergéncia de comportamentos coletivos e padrbes de
deslocamento espacial.

Foram conduzidos experimentos com trajetérias de cupins em arenas circulares, em diferentes
con guracfes: com e sem obstaculos, bem como em ambientes com geometria anular. Em
paralelo, também foi desenvolvido um modelo baseado em agentes para simular os padrdes de
movimento observados e explorar a in uéncia das interacdes sociais sobre esses comportamentos.

O modelo computacional descrito em [24] simula o deslocamento de agentes, neste caso
0s cupins em um espago bidimensional, considerando dois estados comportamentais possiveis:
ativo, quando o agente realiza movimentos persistentes, e inativo, guando permanece em repouso
por um determinado intervalo de tempo antes de retomar a movimentagao.

A transicao entre os estados ocorre de maneira probabilistica, in uenciada tanto por interacdes
entre agentes quanto por regras intrinsecas ao modelo. Quando dois cupins se encontram, ha a
possibilidade de o agente tornar-se inativo, representando uma pausa, ou seguir seu movimento,
caracterizando uma continuidade na trajetoria. Por outro lado, colis6es com obstaculos inertes
resultam em mudancas de direcdo sem envolvimento social.

O tempo de espera entre deslocamentos segue uma distribuicdo de lei de poténcia, uma
caracteristica de processos intermitentes, nos quais curtos periodos de inatividade sao intercalados
com deslocamentos rapidos. A seguir, sdo descritas as regras de evolucdo do modelo:

1. Cada agente é classi cado como ativo ou inativo com base no tempo de @3pera=N).

2. A selecao de agentes ocorre de forma aleat6ria; com probabilgjadegente torna-se
inativo; com probabilidade complementar, realiza uma caminhada aleatéria correlacionada.

3. Sobreposicdes espaciais sdo proibidas, sendo consideradas encontros sociais sempre que
dois agentes tentam ocupar a mesma posi¢ao.

4. O tempo do sistema é atualizado pert + Dt.

A Figura 16 representa algumas trajetdrias gerada pelo modelo, evidenciando de forma
detalhada as regras que regem sua dinamica.
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Trajetoria 1 Trajetoria 2 Trajetéria 3

Figura 16: Trajetérias do modelo baseado em agentes do Paiva et al. [24], com 10000 passos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 17 apresenta as curvas de deslocamento quadratico migd{o)ji ) obtidas a
partir dos dados de simulagéo do modelo baseado em agentes proposto por Paiva et al. [24].

Dados da trajetéria 1 Dados da trajetéria 2 Dados da trajetéria 3

Figura 17: Curvas de deslocamento quadratico médio do modelo baseado em agentes do Paiva et
al. [24], com base nas trajetorias da Figura 16. Fonte: Elaborado pelo autor.

As curvas de deslocamento quadratico médio obtidas a partir das trajetorias simuladas pelo
modelo con rmam caracteristicas de difusdo anémala do tipo superdifusiva, uma vez que o
expoente de difusé@ assume valores superiores a 1.

Os resultados do modelo revelam que as distancias percorridas entre pausas seguem uma
distribuicdo de lei de poténcia, com expoente de decaimento variand@e2#@, evidenciando
padrdes tipicos de caminhadas de Lévy (LW) como descrito na Figura 18.

Os resultados experimentais con rmam as simula¢des, demonstrando que os padrdes de
movimento do tipo Lévy emergem predominantemente em regimes de alta densidade populacional.
Foi também observado que os cupins manifestam um comportamento social seletivo, com
tendéncia a interagir preferencialmente com determinados individuos. Essa seletividade contribui
para otimizar o forrageamento e facilitar a disseminacgao de informacdes na colonia.

O estudo conclui que os padrées de movimento observados ndo sao resultado apenas de
decisdes individuais, mas emergem de mecanismos coletivos mediados por interagdes sociais.
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Figura 18: Modelo baseado em agentes. S&o apresentados exemplos de distribui¢cdes de tamanho
de passo com decaimento em lei de poténcia, indicativo de caminhadas do tipo Lévy, a medida
gue o numero de individuos simulados aumenta de 1 a 16. Os expo#otasn encontrados

na faixa de3=2 a2. Para um Unico agente, a distribuicdo ndo segue uma lei de poténcia. Fonte:
Paiva et al. [24].

O modelo indica que a estrutura social rudimentar dos cupins, caracterizada por um nimero
limitado de parceiros preferenciais, € su ciente para gerar dinamicas espaciais complexas e
e cientes, como aquelas associadas as caminhadas de Lévy.



30

5 Caminhada de cupins livres

Para investigar o comportamento de caminhada aleatdria bidimensional em cupins livres,
entdo foi adotada uma abordagem metodoldgica que combinou experimentacdo empirica e
simulagdes computacionais, com 0 objetivo de identi car e analisar padres emergentes de
movimento.

No capitulo a seguir, serdo apresentados em detalhe a metodologia experimental empregada
e os principais resultados alcancados, de forma a evidenciar os procedimentos adotados e as
evidéncias empiricas obtidas ao longo do estudo.

5.1 Metodologia experimental

Os experimentos foram realizados no Laboratério de Fisica Biolégica da Universidade
Federal de S&o Joéo del-Rei (UFSJ), localizado no campus Alto Paraopeba. Foram utilizados
individuos operarios da espéddornitermes cumulangertencente a familidermitidaee
a subfamiliaNasutitermitinae conforme ilustrado na Figura 19. Esta espécie encontra-se
amplamente distribuida na América do Sul, em especial no Brasil, onde exerce relevante papel
ecoldgico e agrondémico, sobretudo em processos de modi cacéo e fertilizagcdo do solo, bem
como na interagdo com plantas e outros organismos do ecossistema [25].

(a) (b)

Figura 19: a) Cupins operarios da espéetnitermes cumulanstilizados nos experimentos; b)
Ferramentas utilizadas no processo de coleta junto a um cupinzeiro. Fonte: Elaborado pelo autor.

A relevancia ecoldgica dessa espécie esta associada, entre outros fatores, a reciclagem de
nutrientes, promovendo a decomposi¢ao da matéria organica e contribuindo para a fertilidade
do solo. Os ninhos desses insetos também atuam na reestruturacéo fisico-quimica do solo,
aumentando a porosidade e favorecendo a in Itracdo de agua. Ainda, suas interagdes com plantas
podem, em certos contextos, caracterizar-se como praga, embora possam bene ciar ecossistemas
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naturais e agroecossistemas de baixa intensidade [25].

O comportamento dos individuos foi analisado em uma arena experimental projetada
para permitir caminhadas livres, sem interferéncia de obstaculos, outros cupins ou estimulos
alimentares. Os cupins foram coletados em cupinzeiros previamente mapeados no campus
conforme a Figura 20, e posteriormente, transportados ao laboratério.

Figura 20: Mapeamento dos 44 cupinzeiros localizados no campus Alto Paraopeba da UFSJ.
Fonte: Laboratorio de Fisica Bioldgica.

A arena consistiu em uma mesa de vidro com dimensdéstile 1;6m, sendo delimitada
uma area util del;22m 1;22m conforme ilustrado na Figura 21, de forma a otimizar o
enquadramento da camera durante 0s experimentos.

() (b)

Figura 21: (a) Mesa experimental utilizada para os ensaios de caminhada livre. (b) Vista superior
da arena experimental com destaque para o cupim, indicando sua posi¢cao por meio do contorno
preto. Fonte: Elaborado pelo autor.
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A escolha da superficie sobre a qual os individuos se movimentariam constituiu um fator
critico para a padronizacao do experimento. Diversos materiais foram inicialmente testados,
incluindo vidro, MDF, tecido e plastico, porém apresentaram limitacfes quanto a aderéncia
ou deixavam residuos que podiam interferir no comportamento dos cupins. Apds sucessivas
tentativas, o papel foi selecionado por proporcionar uma superficie com aderéncia satisfatoria,
permitindo o deslocamento natural dos individuos sem comprometer a integridade das trajetorias.
Para evitar interferéncias causadas por feromoénios residuais deixados pelos cupins, a folha de
papel foi rigorosamente substituida a cada nova gravacao experimental.

O processo de estabelecimento de um padrédo experimental envolveu uma série de tentativas
mal-sucedidas, ajustes técnicos e muitas perdas de dados. Inicialmente, os experimentos foram
realizados sem iluminagéo adicional. Com luzes do laboratério apagadas nédo havia contraste o
su ciente, e com as luzes acesas a presenca de re exos também comprometia o rastreamento. Em
uma das tentativas de controle luminoso, foram instaladas placas de isopor nas laterais da mesa
experimental com o objetivo de bloquear a incidéncia de luz externa, porém essa abordagem
mostrou-se ine caz, tanto pela instabilidade estrutural quanto pela permanéncia de sombras e
re exos. Tentativas de substituicdo das lampadas por modelos de diferentes poténcias e em
diferentes posi¢coes da mesa também nao foram e cazes, apenas com o uso de duas lampadas
de 50 W posicionadas nas laterais da caméra do como visto na Figura 21 foi possivel obter
uma iluminacdo homogénea que ndo causasse saturacao da imagem e permitisse o rastreamentc
continuo do movimento. Ainda assim, houve perdas signi cativas de dados até a estabilizacéo
das condi¢des de iluminagéo.

A mesa experimental foi montada sobre uma mesa de grande altura, o que gerou uma série
de di culdades operacionais. O suporte da camera (modelo Sony FDR-AX53) precisava ser
ajustado manualmente a cada experimento, e mesmo pequenos deslocamentos comprometiam o
nivelamento do equipamento, exigindo recalibracéo frequente. Além disso, o controle manual
da Imadora tornava o procedimento ainda mais trabalhoso, uma vez que, devido a altura da
estrutura, era necessario utilizar uma pequena escada para acessar a camera, 0 que aumentava
risco de desalinhamento da imagem e contribuia para a perda de experimentos. Somente apés
inimeros testes falhos, conseguiu-se instalar um aplicativo de controle remoto via celular, o
que permitiu operar a camera a distancia com maior precisdo e seguranca, evitando a perda
de enquadramento durante a gravacao. Ressalta-se que muitos experimentos foram totalmente
descartados ao longo desse processo, tanto por falhas de iluminacéo e enquadramento quanto
por limitacdes técnicas no rastreamento até que se alcancasse um padrao experimental estavel,
replicavel e con avel.

Dessa forma, foram adotadas as seguintes precaucdes para garantir a padronizacdo dos
experimentos:

* Instalagdo de uma cortina de TNT para controle da incidéncia de luz natural;

* lluminacédo controlada com duas lampadas5@eWV, previamente testadas quanto a
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uniformidade de brilho e auséncia de re exos;

Veri cacao rigorosa do nivelamento da camera e da superficie experimental antes de cada
gravacao;

Inclus&o de uma régua métrica junto a arena para calibragéo espacial (mm/pixel);

Posicionamento inicial padronizado do individuo no centro da arena;

Substituicdo imediata do cupim quando este atingia a borda da arena (condi¢cbes de
contorno do tipo absorvente).

A arena utilizada possuia dimensfeslgl2m 1;22me era considerada um espaco de
caminhada livre. O rastreamento do movimento dos individuos foi realizado com base na
metodologia de particula Unica, permitindo a obtencéo precisa das trajetorias bidimensionais.
Durante cada experimento, foram registrados os valores de temperatura e umidade, tanto no
momento da coleta quanto durante a realizacdo dos testes. Ressalta-se, entretanto, que as
condi¢cBes ambientais ndo foram rigidamente controladas, de modo que os experimentos foram
conduzidos sob variacdes de temperatura e umidade do ambiente de laboratério e também com
diferentes tempos entre coleta e experimento. A movimentagéo era documentada até o instante
em que o cupim atingia a borda da arena, caracterizando o término da caminhada.

Os videos foram registrados a uma taxa de 30 quadros por segundo (FPS), utilizando a
camera Sony FDR-AX53. Para a conversao das coordenadas extraidas dos videos, inicialmente
expressas em pixels, para a unidade fisica de milimetros, foi utilizado o software GIMP, com base
na régua posicionada junto a mesa experimental. A partir da analise de multiplos experimentos,
foi possivel determinar uma média con avel para a escala de conversao, adotando-se o parametro
de1;160mm/pixel, com um desvio padréo de aproximadamer@®01 Esse fator foi utilizado
em todos os calculos subsequentes relacionados a quanti cacao espacial das trajetorias.

Apos cada gravacao, os videos eram segmentados individualmente, e a regido de interesse era
recortada para manter o foco exclusivo na trajetéria do individuo. Os dados foram sistematizados
em planilhas eletrénicas contendo as variaveis contextuais essenciais — como data, horario,
ninho de origem e responsavel pela coleta. O rastreamento espacial das trajetorias foi realizado
com o auxilio de um software desenvolvido pelo Prof. Dr. Sidiney Geraldo Alves, capaz de
extrair coordenadas espaciais a partir dos videos. Esses dados foram posteriormente processados
por algoritmos em Fortran, os quais forneceram meétricas descritivas fundamentais para a
caracterizacdo do movimento dos individuos. A Figura 22 apresenta, de forma esquemaética, as
etapas que compdem o processo de rastreamento adotado nesta pesquisa.
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(a) Video original apés aquisicao (b) Segmentacgédo da regido de interesse
(c) Aplicacéo de lItro para identi cacéo (d) Etapa de rastreamento do individuo
do cupim

Figura 22: Etapas envolvidas no processo de rastreamento do cupim, desde a aquisi¢céo do video
até a obtencao do arquivo .dat com as coordenadas espaciais do cupim. A seta preta em cada
iImagem indica a posi¢céo do cupim no quadro correspondente. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 22 ilustra, de forma esquematica, as principais etapas envolvidas no processo de
rastreamento do cupim adotado neste estudo.

Na sub gura 22a, observa-se o quadro do video original, obtido diretamente a partir da
camara experimental. Em seguida, como mostrado na sub gura 22b, é realizada a segmentacéao da
imagem com o intuito de real¢ar a regido de interesse, correspondendo ao plano de deslocamento
do cupim.

Na etapa seguinte, representada pela sub gura 22c, aplica-se um ltro baseado em uma
imagem de referéncia extraida do préprio video, com o objetivo de isolar e identi car o cupim
na cena. Este procedimento é crucial para assegurar a precisédo do rastreamento.

Por m, a sub gura 22d mostra o momento em que o algoritmo de rastreamento € aplicado.

A partir dessa operacdao, sao extraidas as coordenadas espaciais ao longo do tempo, resultando
na série temporal da trajetéria do cupim.

A andlise das trajetorias foi conduzida por meio de métricas classicas da Fisica Estatistica
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e da teoria de processos estocasticos, como 0 MSD, a distribuicdo cumulativa do tamanho de
passo, distribuicdo do angulo de giro e o tempo de primeira passagem.

O MSD, é uma métrica fundamental para caracterizar a dependéncia temporal da distancia
percorrida ao longo do tempo por um individuo, sendo amplamente utilizada na identi cagéo do
regime de difusdo — seja ele normal, subdifusivo ou superdifusivo. Neste trabalho, assume-se
gue o sistema é ergddico, ou seja, que a média temporal ao longo da trajetéria de um Unico
individuo € equivalente a meédia sobre diferentes realizacOes estatisticasnple Essa
suposicao permite a analise do comportamento difusivo mesmo a partir de um ndmero limitado
de trajetorias.

A distribuicdo cumulativa do tamanho de passo descreve a probabilidade de um deslocamento
menor ou igual a uma dada distansj@om base na funcdo densidade de probabiliggde

Z S
P(s) = ; p(s)ds* (5.1)

O angulo de giro é uma métrica que guanti ca a variacdo na direcdo do movimento de

uma particula ou organismo entre dois deslocamentos consecutivos ao longo de uma trajetoria,
conforme ilustrado na Figura 23.

Figura 23: Representacdo gra ca do angulo de giro entre deslocamentos consecutivos. Fonte:
Miramontes et al. [4].

Matematicamente, o angulo de gigoé de nido como o angulo entre dois vetores de
deslocamento sucessivos, conforme a equagao:

V. .V.
q = arccos ——~L (5.2)
MilYi+ 1
em quev, = +j+1 ;i representa o vetor de deslocamento entre as posic@es, 1; ¥i+1 =
fi+2 Fi+1 representa o vetor de deslocamento entre as posigaest;. ».
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Ja& o tempo de primeira passagem, de nido por:

Ts = minftg j X(t) = X; (5.3)

A equacdo de ne o menor instarttem que a variavel dependente do tenXgo) atinge o valor
de referénci&; . Nessa expressad; representa o tempo nal ou tempo de ocorréncia do
evento desejadaninftg indica a busca pelo menor valor tique satisfaz a condicajt) &
uma funcao temporal associada ao sistema em anaksepéefe-se ao valor alvo ou estimado
da variavel.

Essa abordagem permite avaliar a dindmica espacial do individuo, fornecendo informacdes
sobre sua e ciéncia de exploragéo do ambiente.

A combinacdo dessas abordagens permite a caracterizacdo quantitativa da dinamica dos
cupins, fornecendo subsidios para a compreenséo dos padroes emergentes de movimento e seus
possiveis determinantes ecoldgicos e fisicos.

5.2 Resultados

As posicdes do individuo ao longo do tempo sao representadas por pares ordgnadps
gue correspondem as coordenadas espaciais bidimensionais erdenaa o indice temporal
discreto, correspondente ao instaipte nDt, sendoDt o intervalo de tempo entre amostras
sucessivas. Para a conversao das posi¢oes dos individuos, originalmente expressas em frames
para unidades fisicas de comprimento, foi adotado um fator de escalal@é ( 0;,001)
mm/pixel, determinado experimentalmente. A Tabela 1 apresenta os dados experimentais,
os quais descrevem as condicbes ambientais e o intervalo de tempo entre a coleta e a realizacéo
dos experimentos para cada uma das amostras analisadas.
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Tabela 1: Dados experimentais coletados. A tabela estendida estd no Apéndice H.

Experimento | Temperatura (°C) | Umidade (%) | Ninho | Tempo entre coleta e experimentoh)
expl_0304 24.7 63 44 80.5
expl_0204 25.0 54 8 123.0
expl_0404 24.4 64 44 4.5
expl_1704 24.4 70 8 74.0
expl_1804 24.7 73 8 92.0
expl_1903 27.0 58 42 0.5
expl_1904 24.4 74 8 1.0
expl_2002 29.3 37 5 25.3
expl_2003 26.5 61 39 24.5
expl_2004 24.6 71 8 25.5
expl_2102 29.0 35 42 3.7
expl_2104 23.1 65 8 48.5
expl_2401 32.2 46 39 0.5
expl_2402 27.4 49 42 72.1
expl_2502 28.0 46 42 74.3
expl_2703 27.0 62 5 0.5
expl_3101 27.2 57 39 50.25
exp2_0304 25.0 63 44 81.3
exp2_1704 24.4 64 8 71.0
exp2_1804 24.7 72 8 93.0
exp2_1904 24.0 71 8 2.0
exp2_2002 29.9 40 5 25.5
exp2_2004 25.6 69 8 26.6
exp2_2104 24.2 63 8 51.0
exp2_2402 27.0 45 42 76.3
exp3_0304 25.7 62 44 81.8
exp3_1704 25.7 62 8 71.5
exp3_1804 25.9 69 8 94.0
exp3_1904 25.7 68 8 3.0
exp3_2004 25.3 65 8 28.7
exp3_2104 24.6 62 8 52.0
exp3_2402 28.0 46 42 74.3
exp4_0304 26.0 62 44 82.3
exp4_1704 24.4 68 8 73.0
exp4_1804 25.2 72 8 95.16
exp4_1904 25.0 69 8 5.0
exp4_2004 26.2 62 8 28.9
exp4_2104 24.7 61 8 52.5
exp5_1804 24.6 76 8 96.0
exp5_2004 26.2 62 8 30.16
exp5_2104 24.6 62 8 52.75
exp6_2004 26.2 59 8 30.5
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A Figura 24 apresentam algumas trajetorias registradas em distintos experimentos realizados
com cupins partindo da origem em ambientes ndo controlados, conduzidos sob diferentes
condicdes de temperatura, umidade, origem do ninho e tempo entre coleta e experimento. Essas
trajetdrias re etem o comportamento observado nas respectivas circunstancias experimentais, as
demais trajetorias podem serem vistas no Apéndice A.

(a) exp4_1904 (b) exp2_2104 (c) exp5_2104

Figura 24: Trajetorias obtidas a partir de experimentos com cupins, todos iniciando na posicéo
(0;0), conduzidos no Laboratorio de Fisica Biolégica. As condigcdes ambientais e o intervalo
entre a coleta e o inicio do experimento variam entre 0s registros: (a) Temperatur&de 25
umidade relativa do ar de 69% e tempo entre coleta e experimento de 5 horas; (b) Temperatura
de 24,3C, umidade relativa de 63% e intervalo de 51 horas entre coleta e experimento; (C)
Temperatura de 2456, umidade relativa de 62% e intervalo de 52,75 horas. Fonte: Elaborado
pelo autor.

Com o intuito de aprofundar a andlise das trajetdrias obtidas, foi realizada a sobreposicéo das
trajetorias registradas durante os experimentos. Essa abordagem visa possibilitar uma avaliacdo
mais detalhada da distribuicdo espacial dos deslocamentos, bem como a identi cacao de possiveis
regularidades ou padrdes recorrentes ao longo das trajetorias. A sobreposicao permite comparar
diretamente as diferentes execuc¢des, evidenciando eventuais similaridades no comportamento
dos trajetos, como regides de maior concentracdo de pontos ou a repeticdo de determinadas
sequéncias de movimento, como descrito na Figura 25. Tal procedimento é fundamental para
investigar se existe alguma caracteristica comum que possa indicar uma tendéncia sistematica ou
uma resposta adaptativa ao ambiente experimental. Além disso, a analise conjunta das trajetorias
facilita a visualizacdo de desvios, variacdes e anomalias, contribuindo para uma interpretacao
mais robusta dos dados coletados.
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Figura 25: Sobreposicao das 42 trajetorias correspondentes aos deslocamentos de cupins em
condicao de movimento livre, evidenciando os padrfes espaciais exploratérios dos individuos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O deslocamento quadratico médio constitui uma medida fundamental para quanti car a
disperséo espacial dos individuos ao longo do tempo, re etindo o quanto um cupim se afastou da
posic¢ao inicial durante sua trajetoria. A Figura 26 apresenta algumas curvas de MSD em escala
log-log obtidas experimentalmente as demais podem serem observadas no Apéndice B.

(a) exp4_1904 (b) exp2_2104 (c) exp5_2104

Figura 26: Curvas de MSD obtidas a partir dos dados experimentais das trajetérias de cupins em
condicao de movimento livre, conforme representado na Figura 24. Fonte: Elaborado pelo autor.

Em trajetdrias caracteristicas de movimentos aleatdrios, € esperado que o deslocamento
guadratico médio apresente crescimento ao longo do tempo, indicando que o individuo se afasta
progressivamente da origem de maneira difusiva, com a distancia média ao ponto de partida
aumentando em funcdo do nimero de passos realizados. Além disso, 0 comportamento balistico
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(@ 2) no transiente inicial € observado em outros modelos de caminhada aleat6ria como o de
particula browniana ativa [3, 26].

A Tabela 1 evidencia que o comportamento difusivo observado nos trés experimentos,
conforme ilustrado pelas curvas da Figura 26, é fortemente in uenciado pelo intervalo de tempo
entre a coleta dos cupins e a realizacdo dos experimentos. Considerando que as condi¢cdes
ambientais de temperatura e umidade apresentaram variacdes pouco signi cativas e que todos
os individuos foram coletados do mesmo ninho, infere-se que o tempo decorrido entre coleta e
experimento constitui um fator importante para a dinamica difusiva observada. Ainda segundo
os dados da tabela, nota-se que a reducao desse intervalo favorece a transicdo mais pronunciada
de um regime superdifusivo para um regime subdifusivo, sugerindo uma dependéncia temporal
do comportamento difusivo dos cupins analisados.

De modo analogo a andlise das trajetérias, procedeu-se a sobreposi¢ao das curvas de MSD,
conforme ilustrado na Figura 27. Essa representacao conjunta permite identi car possiveis
regularidades dinamicas entre os diferentes individuos.

Figura 27: Sobreposicéo das 42 curvas de deslocamento quadratico médio obtidas a partir das
trajetorias de cupins em condigdo de movimento livre. A curva em preto representa a média dos
valores experimentais obtidos ao longo dos diferentes ensaios. Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva preta apresentada na Figura 27 representa a média das trajetdrias individuais de
deslocamento quadréatico médio, obtida ponto a ponto ao longo do tempo.

A andlise das sobreposi¢des revela que a maioria das curvas exibe comportamento semelhante
no intervalo analisado em escala log-log, sugerindo um regime de difusdo anémala do tipo
superdifusivo para tempos curtos, e que, para tempos longos, o expoente médio encontrado
foi 1, o que corresponde a difusdo normal. Observa-se, contudo, uma variagao signi cativa
nos valores do expoenéedo MSD, oscilando entre um maximo de= 1,91, caracterizando
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comportamento superdifusivo em escalas temporais curtas, e um minane @5, associado
a um regime subdifusivo em tempos mais longos.

Apesar da clara transi¢cao nos regimes de difusdo observada nas curvas de MSD, as causas
subjacentes a variacdo do expoeatainda ndo estdo completamente compreendidas. A
presenca de comportamentos superdifusivo e subdifusivo em diferentes escalas temporais sugere
a in uéncia de multiplos fatores dinamicos e comportamentais. Uma hipotese plausivel € que
variagdes nos contextos ambientais — como temperatura, umidade relativa do ar e o tempo
decorrido entre a coleta e a realizagdo do experimento — possam modular a mobilidade dos
individuos. No entanto, até o0 momento, ndo ha evidéncias conclusivas que con rmem essa
relacdo, exigindo analises complementares que serdo discutidas posteriormente.

A andlise dos expoentes de difusfipestimados a partir das diferentes séries temporais,
revelou a presenca de multiplos regimes dinAmicos entre os individuos observados. Foram
identi cadas trajetorias com comportamemsigperdifusivda > 1;0), subdifusivqa < 1,0) e de
difusdo normala  1;0), compativel com um movimento browniano classico. Essa diversidade
de per s refor¢a a auséncia de um padrao coletivo ou universal nas dindmicas de movimento dos
cupins analisados, sugerindo uma variabilidade individual e/ou efeito ambiental no padréao de
deslocamento.

A de nicdo do tamanho de passo em estudos de movimentacao de um individuo pode variar
conforme o objetivo da analise e a resolucdo temporal dos dados. A seguir, sdo descritas quatro
abordagens comumente utilizadas:

» Passo elementar (entre quadros consecutivos de tempo): Neste método, o comprimento do
passo é de nido como a distancia entre posi¢des consecutivas registradas na trajetoria, isto

é:
q
drn= (X1 X)2+(Yne1 )3 (5.4)

onde(xn; yn) representa a posicao do individuo no instante

» Passo por mudanca de direcao (angulo de giro): Essa abordagem considera um novo
passo iniciado sempre que o individuo altera sua direcao de deslocamento acima de um
determinado limiar angulaymin. Tal critério permite identi car segmentos de trajetoria
associados a mudangas comportamentais signi cativas, como transigdes entre exploracao
e deslocamento direcionado.

» Passo baseado em limiar de velocidade: De ne-se o inicio de um novo passo quando
a velocidade instantanea do individuo excede um valor minimo pré-estabelecido. Essa
abordagem permite distinguir claramente os periodos ativos de movimentacao dos intervalos
de repouso, sendo util para andlises em que a alternancia entre atividade e inatividade é
relevante.

Dentre as abordagens destacadas para a de nicdo do passo, adotou-se a metodologia do
passo elementar, na qual cada deslocamento entre instantes consecutivos é considerado coma



42

uma unidade de passo. Essa de nicao foi utilizada nas analises estatisticas das distribuicGes de
comprimento de passo.

Ao analisar a distribuicdo dos comprimentos de passo, observa-se que a maior parte dos dados
esté concentrada em valores baixos, embora uma fracéo nao desprezivel de passos longos também
esteja presente. Isso indica uma assimetria na distribuicdo: passos curtos sao signi cativamente
mais frequentes, enquanto passos longos, embora raros, ocorrem com uma probabilidade distinta
de zero.

Quando representada em escala log-log, a distribuicéo revela a presenca de uma cauda pesada,
caracteristica tipica de distribuic6es com comportamento de tipo poténcia.

A Figura 28 a seguir apresenta algumas curvas de distribuicdo dos comprimentos de passo
obtidas a partir dos experimentos realizados, as demais podem ser observadas no Apéndice C.

(a) exp4_1904 (b) exp2_2104 (c) exp5_2104

Figura 28: Distribuicdes acumuladas dos comprimentos de passo correspondentes as trajetorias
apresentadas na Figura 24. As curvas re etem a frequéncia relativa acumulada dos deslocamentos
registrados. Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise das sobreposicdes revela que a maioria das curvas exibe comportamento semelhante
no intervalo analisado em escala log-log.

A Figura 29 apresenta a sobreposicao das curvas experimentais referentes a distribuicao
cumulativa dos comprimentos de passo, obtidas a partir da analise das trajetorias dos individuos.
Essa abordagem teve como objetivo identi car possiveis padrdes ou semelhancas entre os dados.
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Figura 29: Sobreposicao das curvas de distribuicdo acumulada dos comprimentos de passo
obtidas a partir de 42 caminhadas independentes de cupins em ambiente livre. A curva em preto
representa a meédia das distribuicbes empiricas individuais. Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez estabelecido o comprimento do passo nas trajetorias de movimento, um aspecto
adicional é a direcdo subsequente do deslocamento, a qual € determinada pelo angulo de giro.
Essa variavel dindmica representa a rotacdo entre passos consecutivos e desempenha um pape
central na caracterizacao da orientacdo do movimento ao longo do tempo.

Com o objetivo de investigar possiveis padrées ou regularidades no comportamento, foi
construido a distribuicdo dos angulos de giro obtidos a partir das trajetdrias experimentais.

A Figura 30 apresenta algumas curvas de distribuicdo do angulo de giro, obtidas a partir dos
dados experimentais das trajetérias dos individuos, as demais podem ser observadas no Apéndice
D.

(a) exp4_1904 (b) exp2_2104 (c) exp5_2104

Figura 30: Distribui¢cdes de angulo de giro correspondentes as trajetérias apresentadas na Figura
24. Fonte: Elaborado pelo autor.
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De forma anéloga as demais métricas analisadas, foi realizada a sobreposicao das curvas de
distribuicdo dos angulos de giro, com o objetivo de investigar possiveis padrées ou caracteristicas
recorrentes no comportamento de orientacao dos individuos.

A Figura 31 apresenta a sobreposi¢ao das curvas experimentais de distribuicdo de angulos de
giro a partir das trajetérias analisadas.

Figura 31: Sobreposicéo das curvas de distribuicdo de angulos de giro obtidas a partir de 42
caminhadas independentes de cupins em ambiente livre. A curva em preto representa a média
das distribuicdes empiricas individuais. Fonte: Elaborado pelo autor.

O gra co de distribuicdo angular indica um padréo altamente direcionado de movimento,
com pequenas variacdes angulares predominando e poucas mudancas bruscas de direcao, 0 que
reforca as evidéncias de um comportamento de forrageamento e ciente e orientado.

A andlise da curva revela uma distribuicdo centrada em torno de zero, o que indica que
a média dos angulos de giro é nula. Tal comportamento sugere que as rotacdes ocorrem de
forma simétrica nos dois sentidos, sem apresentar viés direcional preferencial. No contexto das
caminhadas de cupins em ambiente livre, essa caracteristica implica a auséncia de uma direcao
predominante no deslocamento, reforcando a aleatoriedade nas mudancas de orienta¢éo ao longo
do tempo.

No que se refere ao Tempo de Primeira Passagem (FPT), observou-se um crescimento
aproximadamente proporcional ao raio de alcance, comportamento que esta em conformidade
com o esperado para processos difusivos. Tal resultado sugere que, no caso dos cupins, a
dindmica de busca por recursos é compativel com estratégias e cientes de forrageamento: a
exploracdo do ambiente inicia-se em distancias curtas e, progressivamente, se estende a raios
maiores até que o recurso seja localizado, promovendo uma otimiza¢do do gasto energético
associado ao deslocamento.

A Figura 32 apresenta algumas das representacoes gra cas do tempo de primeira passagem
em escala log-log, obtidas a partir dos dados experimentais das trajetérias de cupins em
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movimento livre, as demais podem ser observada no Apéndice E.

(a) exp4_1904 (b) exp2_2104 (c) exp5_2104

Figura 32: Curvas de tempo de primeira passagem (FPT) correspondentes as trajetorias
apresentadas na Figura 24. Fonte: Elaborado pelo autor.

A relacéo entre o Tempo de Primeira Passagem e o raio de alcance revela caracteristicas
fundamentais das estratégias de deslocamento dos cupins. O comportamento observado sugere
um padréo mais e ciente do que o previsto por uma difusdo browniana classica, indicando que os
individuos tendem a explorar o ambiente de maneira otimizada. Em particular, o crescimento do
FPT em funcéo do raio aponta para uma estratégia superdifusiva, na qual os cupins conseguem
atingir regides mais distantes em tempos relativamente curtos, favorecendo um forrageamento
mais e caz e com menor custo energeético.

A Figura 33 apresenta a sobreposicado das curvas experimentais do tempo de primeira
passagem em escala log-log, obtidas a partir das trajetérias dos individuos em movimento livre,
com énfase na curva preta que representa a curva media.

Figura 33: Sobreposicéo das curvas de tempo de primeira passagem (FPT) obtidas a partir de 42
caminhadas independentes de cupins em ambiente livre. A curva em preto representa a média
das distribuicdes empiricas individuais. Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 33 apresenta a sobreposi¢do dos tempos de primeira passagem em funcéo do raio de
alcance, considerando dados experimentais de diferentes trajetdrias. Observa-se uma tendéncia
de crescimento do tempo médio com o0 aumento do raio, conforme indicado pela curva média em
destaque preta. A dispersdo dos dados individuais, em cinza, evidencia uma grande variabilidade
Nos tempos para pequenos raios, a qual se reduz progressivamente em escalas maiores, re etindo
uma dinamica difusiva. A inclinacdo suavemente crescente da curva média sugere que 0 processo
de exploracéo espacial dos cupins é sublinear, caracteristico de dinamicas com pausas, retornos
ou regides de permanéncia prolongada, de acordo com a seguinte expressao:

HT(R)i p RY: (5.5)

A relacao entre o tempo médio de primeira passa¢ié(R)i, e a distancia radid®, pode ser
descrita por um lei de poténcia, na qdaé o expoente dinamico associado ao regime de difuséo
do sistema. Para processos de difusdo normal, correspondentes ao movimento Browniano,
espera-se que = 1. Valores ded > 1 sdo caracteristicos de regimes subdifusivos. Por outro
lado,d < 1indica comportamento superdifusivo. A Figura 34 evidencia que no presente estudo,
0 ajuste da curva de tempo de primeira passagem em fungao do raio fodned&48 para
raios menoresd 0;89para raios maiores, 0 que € observado através da inclinacao da curva
média destacada na Figura 33, e evidencia um regime global superdifusivo.

Figura 34: Relagéo entre o Tempo de Primeira Passagem (FPT) e o raio de alcance, apresentada
em escala log-log. Observa-se uma transicdo de regime descrita por dois comportamentos
distintos: para raios menores, 0 ajuste por uma lei de poténcia resulta em um exjpodd4s

(linha tracejada azul); para raios maiores, o comportamento segue um reginte=cOr89

(linha tracejada vermelha). Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 Discussao

Evidéncias empiricas de padrées de movimento classi cados como caminhadas de Lévy,
consideradas estratégias otimizadas de busca aleatoria em ambientes nos quais 0s alvos estac
distribuidos de forma esparsa e aleatoria [3], tém sido consistentemente reportadas nas ultimas
décadas. Esses padrbes de deslocamento tém sido identi cados em uma ampla gama de taxons,
incluindo insetos [27]. Considerando que esse tipo de caminhada maximiza a e ciéncia de
busca individual em ambientes onde 0s recursos Sao escassos e imprevisiveis, postula-se que
organismos forrageadores tenham evoluido para adotar estratégias de movimento compativeis
com caminhadas de Lévy [3].

As caminhadas de Lévy representam um tipo particular de caminhada aleatéria em que
a distribuicdo de comprimentos dos passos seguem uma distribuicdo de lei de poténcia, de
modo que a probabilidade de ocorréncia de um passo € inversamente proporcional ao seu
comprimento [28]. Tais movimentos sdo classi cados como superdifusivos, caracterizando-se
por sequéncias de deslocamentos curtos intercaladas por realocacdes longas e esparsas, com ¢
padréo se repetindo em multiplas escalas espaciais [28].

A anélise do MSD revelou valores compativeis com os trés regimes de difusdo. No regime
superdifusivo, o crescimento do MSD € mais rapido que o linear, mas inferior ao balistico, sendo
descrito pela Eq.2.27, com> 1. Esse comportamento indica maior e ciéncia de dispersdo em
comparacao a difusdo browniarsa£ 1) [29]. Assim, 0 movimento dos cupins € caracterizado
por uma dinamica intermitente, alternando entre fases de baixa mobilidade e saltos prolongados.

Os resultados obtidos indicam que o tempo transcorrido entre a coleta dos individuos e a
realizacdo dos experimentos in uencia signi cativamente o regime difusivo apresentado pelos
cupins. Em particular, observou-se uma tendéncia a reducao do expoeat®1SD com o
aumento desse intervalo, sugerindo uma diminuigdo na mobilidade ao longo do tempo. No
entanto, esse fator isolado n&o é su ciente para explicar a complexidade dos comportamentos
observados. Variaveis ambientais, como a temperatura e a umidade relativa do ar, também
desempenham um papel determinante na manutencao da viabilidade dos cupins ap0s a coleta.
Em condi¢Bes mais amenas, com temperaturas moderadas e umidade elevada, os individuos
tendem a permanecer ativos por periodos mais longos, o que favorece a manutencéo de regimes
superdifusivos ou proximos da difusdo normal.

Por outro lado, comportamentos subdifusivos, associados a expaesitgs cativamente
baixos, parecem estar correlacionados a condicOes de baixa viabilidade dos cupins. Esses
individuos apresentaram niveis reduzidos de movimento durante os experimentos, o que sugere
um estado sioldgico comprometido. Embora néo tenham sido realizadas analises especi cas
para avaliar a saude ou o estado metabdlico dos cupins, as observa¢des indicam que tais
comportamentos podem re etir uma condicdo de fragilidade, possivelmente associada ao
estresse ambiental, ao tempo prolongado de transporte ou a deterioragcdo das condi¢des internas
do organismo. Ressalta-se, entretanto, que esse padrdo nao esta relacionado a um eventual
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cansago, uma vez que o cupim ndo apresenta fadiga como fator limitante em seus deslocamentos.
Dessa forma, reconhece-se a limitacdo metodoldgica em caracterizar diretamente o estado de

viabilidade, mas destaca-se a importancia de considerar esses fatores ao interpretar os padrées
de movimento registrados.

Esses padrbes de deslocamento sdo particularmente relevantes para a compreensao de
estratégias de exploracdo em sistemas biolégicos, notadamente no contexto do forrageamento
[28], sendo compativel com os resultados observados neste estudo.

A andlise do angulo de giro revelou uma distribuicdo angular centrada em torno de zero,
como ilustrado na Figura 30, o que sugere uma predominancia de deslocamentos em linha reta,
com baixa frequéncia de mudancas abruptas de direcdo. A reduzida probabilidade de ocorréncia
de angulos préximospa (reversdes completas de trajetéria) indica a presenca de persisténcia
direcional nos movimentos dos individuos.

Com relagcdo ao tempo de primeira passagem (FPT), representado na Figura 32, observou-se
uma relacao proporcional entre o tempo de deslocamento e a distancia percorrida.

O presente estudo, ao empregar um modelo experimental oferece evidéncias quantitativas
dos padrdes de deslocamento de cupins individuais sem condi¢cdes de contorno e em condicdes
diferentes.

6.1 Analise comparativa

A partir de dados empiricos, modelos teoricos sédo desenvolvidos ou adotados com o objetivo
de descrever os padrdes de deslocamento dos animais durante o comportamento de forrageamento
A relevancia de um determinado modelo esta associada a sua capacidade de representar com

delidade a movimentacao real dos organismos, além de apresentar e ciéncia na busca por
recursos, ou seja, oferecer elevadas probabilidades de localiza¢do do alimento [30].

Dentre os modelos tedricos classicos, destaca-se o movimento Browniano, amplamente
utilizado como paradigma de deslocamento aleatorio em ambientes de forrageamento [30, 31].
Nesse tipo de movimento, os deslocamentos ocorrem de forma aleatoria em diregéao e sentido,
resultantes da acéo de forcas estocasticas, como os impactos com moléculas do meio [15, 31].
Além disso, os comprimentos dos passos apresentam distribuicdo gaussiana, caracterizando uma
variabilidade estatistica tipica de processos difusivos ordinarios [30]. No entanto, esse modelo
mostra-se limitado na representacao dos padrdes observados em diversas espécies animais.

Estudos empiricos tém demonstrado que, durante o forrageamento, € comum observar
trajetorias compostas por longos deslocamentos intercalados por movimentos curtos. Tal padrao
€ bem descrito por uma distribuicdo de lei de potéf{ia | ™, em quel representa o
comprimento do passo m é o expoente da distribuicdo [4, 7, 24, 32, 30]. Esse tipo de
movimentacao é compativel com o modelo de Caminhada de Lévy (LW), que tem sido proposto
como uma estratégia e ciente de busca em ambientes com alvos esparsos e imprevisiveis.

A Figura 35 apresenta uma andlise comparativa da distribuicdo dos comprimentos de passo
para diferentes distribuicdes estatisticas, com base nos dados das trajetdrias obtidas a partir dos
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modelos estudados, comparados com os dados experimentais. A seguir, sera realizada uma
analise mais detalhada para a distribuicdo que melhor se ajusta aos dados empiricos, enquanto 0s
resultados dos demais ajustes estatisticos sdo apresentados no Apéndice F.

(a) Modelo rede quadrada  (b) Distribuicdo Uniforme (c) Distribuicdo Gaussiana

Figura 35: Andlise comparativa das distribuicdes de comprimento de passo, considerando os
dados experimentais e os principais modelos teoricos e distribuicdes estatisticas avaliadas. Fonte:
Elaborada pelo autor.

A partir da Figura 35, observa-se que os modelos uniforme e gaussiano apresentaram a
melhor ajuste a curva completa da distribuicdo do tamanho de passo.

Embora os modelos tenham apresentado boa adequacéo a distribuicdo do tamanho de passo, a
andlise da direcao revela que a distribuicdo dos angulos de giro apresenta um per | de distribuicéo
angular com ajuste gaussiano, centrada em torrgp=® como visto na Figura 31. A Figura 36
apresenta os principais ajustes estatisticos aplicados a curva média da distribui¢cdo de angulo de
giro, com o objetivo de identi car o modelo que melhor representa o comportamento observado.

Figura 36: Ajustes da distribuicdo média dos angulos de giro utilizando modelos Gaussiano e de
Cauchy. A curva Gaussiana apresentou melhor ajuste aos dados experimentais. Fonte: Elaborado
pelo autor.
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A andlise da distribuicdo dos angulos de giro revela um per | simétrico e centrado em torno
deq = 0, evidenciando uma forte tendéncia dos cupins a manterem a direcdo do movimento.

A distribuicdo média dos angulos de giro foi ajustada utilizando dois modelos estatisticos
classicos: as distribuicdes de Cauchy e Gaussiana. A comparacdo entre 0s ajustes revelou
que a distribuicdo Gaussiana apresenta melhor desempenho na descricdo dos dados, quando
comparada a distribuicdo de Cauchy. O ajuste Gaussiano capturou adequadamente a simetria
e a concentracao central observada na curva média, caracterizando um per | compativel com
ruido direcional de natureza aleatéria e centrado em torno de zero. A variancia estimada a
partir do ajuste Gaussiano fei 32,01 e a médian= 3;12 , indicando uma disperséo angular
relativamente restrita, 0 que corrobora a hipétese de que os cupins tendem a manter uma
orientacao preferencial ao longo de seus deslocamentos.

Esse efeito sugere uma persisténcia na direcdo do movimento, com menores desvios angulares
em relacdo ao passo anterior, resultando em padrées de deslocamento mais lineares. Tal
comportamento € compativel com as trajetdrias observadas, conforme ilustrado na Figura 45.

Em contextos de forrageamento, angulos reduzidos favorecem a exploragao e ciente do
espaco, promovendo trajetorias mais direcionais e quase retilineas. Essa con guracao de
movimento contribui para uma otimizacédo na exploracdo ambiental e aumento nas chances
de localizagéo de recursos, como evidenciado pela analise do tempo de primeira passagem
observado na Figura 32. A andlise do ajuste da curva média do tempo de primeira passagem
também foi realizada considerando as principais distribui¢cdes estatisticas, conforme evidenciado
na Figura 37.

Figura 37: Ajustes da curva média de tempo de primeira passagem (FPT) utilizando modelos
exponencial, gaussiano e lei de poténcia. Fonte: Elaborada pelo autor.

O ajuste que se apresentou melhor aos dados foi o modelo de lei de poténcia, o que reforca a
hipétese de uma relacéao entre o avanco radial e o tempo, caracteristica tipica de processos de
difusédo andmala.

Ressalta-se que a andlise comparativa do deslocamento quadratico médio ndo foi conduzida
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para os diferentes modelos tedricos estudados, uma vez que as curvas de MSDs apresentaram
comportamentos distintos nos trés regimes de difusdo, o que di culta a de nicdo de um padréo
médio representativo da caminhada livre.

Com o objetivo de investigar as alteragdes no regime difusivo observadas na Figura 26, foram
analisadas as variacfes do expoentam fungcao da temperatura conforme a Figura 38 e da
umidade relativa do ambiente, considerando-se separadamente as escalas de tempo curtas €
longas. Essa abordagem visa identi car possiveis dependéncias ambientais sobre a dindmica de
disperséao dos individuos.

(a)a para tempos curtos (b) a para tempos longos

Figura 38: Relacao entre os valores do expoant® deslocamento quadratico médio (MSD) e
a temperatura experimental, indicando a in uéncia das condi¢des térmicas sobre o regime de
difusdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados evidenciam uma transicao no regime difusivo ao longo da escala temporal,
caracterizada por um comportamento altamente variavel nos tempos longos, evoluindo para um
padréo subdifusivo em tempos mais longos. A auséncia de uma tendéncia signi cativa entre 0s
valores do expoente e a temperatura, em ambas as escalas temporais avaliadas, indica que,
dentro da faixa experimental, a temperatura ndo constitui um fator determinante na dinadmica de
dispersao espacial dos cupins.

A Figura 39 apresenta a relacao entre o expoareea umidade relativa do ar registrada
durante os experimentos, visando explorar possiveis in uéncias desse fator sobre o regime
difusivo observado na Figura 26.
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(a)a para tempos curtos (b) a para tempos longos

Figura 39: Relac&o entre os valores do expoantl® deslocamento quadratico médio (MSD)
e a umidade relativa do ar durante os experimentos, evidenciando o impacto das condicdes
ambientais de umidade sobre o regime de difusdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

Esses resultados sugerem que a in uéncia da umidade relativa sobre o regime de difuséo dos
cupins € mais evidente em escalas temporais longas, promovendo uma dinamica de movimento
mais persistente e direcionada em ambientes mais umidos (acié@dgleNos tempos curtos,
entretanto, a variacao individual no comportamento parece ter maior impacto do que as condi¢des
ambientais de umidade.

Posteriormente, considerando que os resultados obtidos para temperatura e umidade relativa
do ar ndo apresentaram correlacao signi cativa com os valores do ex@oentdeslocamento
guadratico médio (MSD), foi realizada uma analise adicional tendo como variavel independente
a diferenca de horas entre 0 momento da coleta dos cupins e a realizacao dos experimentos, que
e ilustrado abaixo pela Figura 40

(a)a para tempos curtos (b) a para tempos longos

Figura 40: Relacédo entre os valores do expoant® deslocamento quadratico médio (MSD) e
o intervalo de tempo entre a coleta dos individuos e a realiza¢cdo dos experimentos, indicando a
in uéncia desse fator sobre o regime de difusdo observado. Fonte: Elaborada pelo autor.



53

Os resultados indicam que o intervalo de tempo entre a coleta dos individuos e a realizacao
dos experimentos exerce um efeito limitado sobre o comportamento em escalas temporais curtas.
No entanto, em escalas temporais longas, observa-se uma in uéncia mais pronunciada, com
tendéncia de aumento da persisténcia direcional e do regime superdifusivo a medida que o tempo
de armazenamento dos individuos se prolonga.

Com o objetivo de aprofundar a compreenséo sobre a transi¢céo entre os regimes difusivos
observados, foi realizada uma analise, combinando os parametros ambientais e experimentais
previamente avaliados.

Os dados indicam que os efeitos combinados da umidade e do tempo de armazenamento
mostrado no Apéndice G na Figura 51 afetam mais fortemente o regime difusivo dos cupins
em escalas temporais longas. A tendéncia de aumento dos val@e=ngdeondi¢cdes de alta
umidade e maior tempo entre coleta e experimento sugere que fatores ambientais e siolégicos
modulam o comportamento, promovendo maior persisténcia e e ciéncia na exploragao espacial
em condi¢cBes mais desa adoras ou apos longos periodos de tempo.

A Figura 52 no Apéndice indica que a temperatura, dentro da faixa experimental analisada
(24 C a30 C), ndo exerce in uéncia signi cativa sobre o comportamento difusivo dos cupins,
independentemente da escala temporal considerada. Em contrapartida, o tempo decorrido entre
a coleta dos individuos e a realizacdo dos experimentos demonstrou exercer um efeito mais
pronunciado sobre o regime de movimento em escalas temporais longas. Observa-se uma
tendéncia de aumento dos valores do expoartem o aumento do tempo de armazenamento,
sugerindo maior persisténcia direcional e superdifusdo apds periodos prolongados. Esse padréo,
contudo, néo foi evidente nas analises de tempos curtos, nas quais predominou uma elevada
variabilidade individual sem relac&o clara com os fatores ambientais avaliados.

Os resultados obtidos a partir da andlise integrada dos mapas de calor indicam que a transi¢ao
do regime subdifusivo para o superdifusivo nos cupins é in uenciada de forma predominante
pelo tempo decorrido entre a coleta dos individuos e a realizacdo dos experimentos, com efeito
mais evidente em escalas temporais longas. Observa-se uma tendéncia consistente de aumenta
dos valores do expoente & medida que o tempo de armazenamento aumenta, indicando
maior persisténcia direcional e maior alcance dos deslocamentos apés periodos prolongados de
contencao.

Embora a umidade relativa do ar apresente uma in uéncia secundaria, com leve tendéncia
de elevacéo dos valores deem condi¢des de umidade mais elevada, tal efeito isolado néo se
mostrou su ciente para explicar a transicao difusiva. Por outro lado, a temperatura, dentro da
faixa experimental avaliad24 C a30 C), ndo demonstrou qualquer relacéo signi cativa com
os regimes de difusédo, tanto em escalas de tempo curtas quanto longas.

Esses resultados sugerem que alteracfes siologicas associadas ao tempo de armazenamento,
possivelmente relacionadas ao estresse ou a privacao de estimulos ambientais, desempenhan
um papel central na modulacdo do comportamento dos cupins, favorecendo a transi¢cao para um
regime superdifusivo em condi¢des prolongadas de contencéo.
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6.2 Modelo de difusdo mista

O modelo proposto, denominaddodelo de Difusao Mistaem como principal objetivo
reproduzir a distribuicdo empirica dos tamanhos de passo observada nos experimentos. Para isso,
considera-se que os deslocamentos sao extraidos de uma distribuicdo normal comamédia
8;25mme desvio padras = 0;83mm a qual apresentou melhor aderéncia ao comportamento
dos individuos, conforme evidenciado na Figura 35.

De maneira analoga, a evolucdo do angulo de giro foi modelada a partir de uma regra
probabilistica hibrida: er84%dos casos, 0s angulos sdo amostrados de uma distribuicdo normal
com média nulari= 0) e desvio padras = 0;53, 0 que induz uma persisténcia direcional
moderada, no$6%restantes, os angulos sédo sorteados de uma distribui¢cdo uniforme no intervalo
[ p;p], permitindo a ocorréncia de mudancas bruscas de dire¢cédo ou reorientacbes completas.

A direcao inicial do movimento € de nida aleatoriamente no inter{@j@p], garantindo
isotropia na condicéo inicial. Essa combinacao de regras estocasticas visa representar de forma
mais el os padrbes observados nas trajetorias experimentais, conciliando persisténcia local
com aleatoriedade global, caracteristicas tipicas do comportamento dos cupins observados em
ambientes experimental.

Assim, as regras de evolucdo do modelo podem ser formalizadas pelas seguintes expressoes
matematicas:

F(O) = #(t  db)+ de(t); (6.1)

com o deslocamento vetorial dado por:

de(t) = (dx;dy); (6.2)

onde
dx = jdtjcogq(t)) (6.3)
dy = jdtjsin(q(t)): (6.4)

O mddulo do deslocamenidtj é extraido de uma distribuicdo normal com: médie: 8:25mm
e desvio padracs4 = 0:83mm.

A direcéo do agente no tempe atualizada a partir da direcao anterior e de um angulo de
giro aleatdrioDq (t):

q()= q(t dt)+ Da(t): (6.5)

onde:

* Dq(t) é uma variavel aleatéria responsavel por pequenas ou grandes mudancas de direcao;
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» Com probabilidadgp = 0;16,Dq(t) U ( p;p) (mudanca brusca de direcéo);
e Com probabilidade 1 p= 0;84,Dq(t) N (O;séq), comspq = 0;53.

Com base nas considerac¢des anteriores, procedeu-se a implementacdo do modelo de difusdo
mista. A partir dessa construcao, foi possivel gerar simulagcdes representativas das trajetorias,
conforme apresentadas a seguir na Figura 41.

(a) Trajetoria 1 (b) Trajetoria 2 (c) Trajetéria 3

Figura 41: Trajetorias simuladas com base na implementagédo do modelo de difusdo mista,
ilustrando os padrdes de deslocamento resultantes da combinacdo de diferentes regimes de
movimento. Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da implementacdo do modelo, foram realizadas simula¢gdes com as mesmas medidas
obtidas experimentalmente, com o objetivo de veri car a compatibilidade entre os resultados
simulados e os dados experimentais.

A Figura 42 apresenta a representacao gra ca do deslocamento quadratico médio (MSD),
calculado a partir das trajetérias geradas pelo modelo simulado. Os dados sao exibidos em escala
log-log, o que possibilita a analise da relacdo entre o tempo e a disperséo espacial do individuo
ao longo da trajetoria.

(a) Dados da trajetoria 1 (b) Dados da trajetoria 2 (c) Dados da trajetéria 3

Figura 42: Simulacdes do deslocamento quadratico médio (MSD) obtidas a partir das trajetorias
geradas pelo modelo de difusdo mista apresentado na Figura 41. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Conforme discutido anteriormente, a analise dos expoentes identi cados revelou a presenca
de trés distintos regimes de difusédo, os quais foram caracterizados por meio do modelo proposto.

Em relacdo a medida do angulo de giro obtida a partir dos dados simulados pelo modelo,
0s resultados mostraram-se compativeis com os dados experimentais. Esse comportamento era
esperado, uma vez que a condicéo de persisténcia foi incorporada explicitamente na estrutura
algoritmica do modelo.

Com relacdo ao tempo de primeira passagem, a Figura 43 apresenta a representacéo gra ca
em escala de log-log obtida a partir dos dados simulados pelo modelo.

(a) Dados da trajetoria 1 (b) Dados da trajetoria 2 (c) Dados da trajetoria 3

Figura 43: Simula¢cdes do Tempo de Primeira Passagem (FPT) obtidos a partir das trajetorias
geradas pelo modelo de difusdo mista apresentado na Figura 41. Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida a Figura 44, temos a distribuicdo dos comprimentos de passo gerada pelo modelo
proposto.

(a) Dados da trajetoria 1 (b) Dados da trajetoria 2 (c) Dados da trajetoria 3
Figura 44: Simulac¢des da distribuicdo de comprimento dos passos obtidos a partir das trajetorias
geradas pelo modelo de difusdo mista apresentado na Figura 41. Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se, por meio da comparacao entre os dados simulados e experimentais, que o
modelo proposto apresenta boa concordancia com a distribuicdo dos comprimentos de passo



57

obtida experimentalmente. Tal adequagé&o sugere que o modelo possui elevada viabilidade para
descrever a con guracdo empirica dos tamanhos de passo observados.

Portanto, o modelo de difusdo mista apresenta boa concordancia com o per | experimental,
reproduzindo de forma mais el as caracteristicas estatisticas da trajetoria.
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7 Conclusbes e perspectivas

Os resultados obtidos neste estudo fornecem evidéncias consistentes de que a dinamica
dos cupins em condi¢des de caminhada livre pode ser adequadamente descrita pelo modelo
de difusdo mista, o qual combina componentes gaussianos para os comprimentos dos passos
e distribuicdes direcionais para os angulos de giro. A presenca de persisténcia direcional
foi claramente identi cada na distribuicdo angular dos deslocamentos, enquanto a analise do
deslocamento quadratico médio (MSD) revelou trés regimes difusivos distintos, cujas transicdes
sédo moduladas por variaveis ambientais e pelo intervalo de tempo entre a coleta dos individuos e
a realizacdo dos experimentos.

Do ponto de vista ecoldgico, os padrbes espaciais registrados sugerem estratégias de
forrageamento e cientes, compativeis com comportamentos adaptativos voltados a otimizacéo
da exploracédo do ambiente. A progressao radial das trajetorias, evidenciada nas andlises gra cas,
reforca essa interpretacdo, apontando para uma capacidade notavel de busca por recursos no
espago.

Um aspecto central deste trabalho é seu carater experimental, que representa uma contribuicao
valiosa no campo da ecologia do movimento. Ao registrar e analisar diretamente a movimentacao
de cupins em condi¢cbes nao controladas, foi possivel gerar dados empiricos robustos que
validam hipéteses tedricas e permitem confrontar modelos classicos de caminhadas aleatorias
com observacoes reais. Essa abordagem experimental ndo apenas fortalece a con abilidade dos
resultados, como também abre novas perspectivas para investigacdes futuras, consolidando a
importancia de estudos de campo e de laborat6rio como alicerces para avangos conceituais.

Ainda que promissores, 0os achados aqui apresentados requerem cautela quanto a sua
generalizacdo. Ressalta-se, nesse sentido, a necessidade de experimentos mais longos, corr
maior namero de individuos, maior replicacéo e condigcdes ambientais controladas. Ademais,

a comparacao sistematica com outros modelos de caminhadas aleatérias podera enriquecer a
compreensao dos mecanismos subjacentes a movimentacdo dos cupins, em especial no que tange
a in uéncia de diferentes contextos ecologicos.

Portanto, estudos futuros que explorem como os cupins respondem a diferentes condigdes
ambientais, como umidade relativa do ar, temperatura e outros fatores, poderao aprofundar a
compreensdao dos elementos que modulam seus padrées de movimento. Essas analises permitirdo
veri car a robustez do modelo de difusdo mista em cenarios distintos e avaliar sua aplicabilidade
mais ampla. Assim, serda possivel avancar para uma visao integrada e precisa da ecologia do
movimento desses insetos, com impactos relevantes para o entendimento do comportamento de
forrageamento, da organizacao espacial das colbnias e, de modo mais amplo, para a construcéo
de pontes sélidas entre teoria e observacao experimental.
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Figura 45: Trajetorias de experimentos com cupins partindo da posic¢ao (®d@ conduzidos
no laboratorio de Fisica Bioldgica. Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE B - Deslocamento quadratico médio (MSD)

expl 0304 expl 0204 expl 0404 expl 1704 expl 1804 expl 1903

expl_1904 expl_2002 expl_2003 expl 2004 expl_2102 expl_2104

expl 2401 expl_2402 expl_2502 expl 2703 expl_3101 exp2_0304

exp2_1704 exp2 1804 exp2 1904 exp2_2002 exp2_ 2004 exp2 2104

exp2_2402 exp3_0304 exp3 1704 exp3 1804 exp3 1904 exp3_2004

exp3_2104 exp3 2402 exp4d_0304 expd_1704 expd 1804 expd 1904

exp4 2004 expd 2104 exp5 1804 exp5 2004 exp5 2104 exp6 2004

Figura 46: Gra cos de deslocamento quadratico médio (MSD) de experimentos com cupins
partindo da posicéo inicigl0;0), conduzidos no laboratério de Fisica Biolégica. Fonte:
Elaborado pelo autor.
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APENDICE C - Distribuigdo cumulativa de comprimento de passo

expl 0304 expl 0204 expl 0404 expl 1704 expl 1804 expl 1903

expl_1904 expl_2002 expl_2003 expl 2004 expl_2102 expl_2104

expl 2401 expl_2402 expl_2502 expl 2703 expl_3101 exp2_0304

exp2_1704 exp2 1804 exp2 1904 exp2_2002 exp2_ 2004 exp2 2104

exp2_2402 exp3_0304 exp3 1704 exp3 1804 exp3 1904 exp3_2004

exp3_2104 exp3 2402 exp4d_0304 expd_1704 expd 1804 expd 1904

exp4 2004 expd 2104 exp5 1804 exp5 2004 exp5 2104 exp6 2004

Figura 47: Gracos das distribuicdes cumulativas do comprimento dos passos obtidas
experimentalmente a partir das trajetorias realizadas por cupins, conduzidos no laboratoério
de Fisica Bioldgica. Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE D - Distribui¢do de angulo de giro

expl 0304 expl 0204 expl 0404 expl 1704 expl 1804 expl 1903

expl_1904 expl_2002 expl_2003 expl 2004 expl_2102 expl_2104

expl 2401 expl_2402 expl_2502 expl 2703 expl_3101 exp2_0304

exp2_1704 exp2 1804 exp2 1904 exp2_2002 exp2_ 2004 exp2 2104

exp2_2402 exp3_0304 exp3 1704 exp3 1804 exp3 1904 exp3_2004

exp3_2104 exp3 2402 exp4d_0304 expd_1704 expd 1804 expd 1904

exp4 2004 expd 2104 exp5 1804 exp5 2004 exp5 2104 exp6 2004

Figura 48: Gra cos da distribuicdo dos angulos de giro obtidos experimentalmente em trajetérias
realizadas por cupins, conduzidos no laboratorio de Fisica Biologica. Fonte: Elaborado pelo
autor
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APENDICE E - Tempo de primeira passagem (FPT)

expl 0304 expl 0204 expl 0404 expl 1704 expl 1804 expl 1903

expl_1904 expl_2002 expl_2003 expl 2004 expl_2102 expl_2104

expl 2401 expl_2402 expl_2502 expl 2703 expl_3101 exp2_0304

exp2_1704 exp2 1804 exp2 1904 exp2_2002 exp2_ 2004 exp2 2104

exp2_2402 exp3_0304 exp3 1704 exp3 1804 exp3 1904 exp3_2004

exp3_2104 exp3 2402 exp4d_0304 expd_1704 expd 1804 expd 1904

exp4 2004 expd 2104 exp5 1804 exp5 2004 exp5 2104 exp6 2004

Figura 49: Gra cos referentes ao tempo de primeira passagem obtidos experimentalmente em
trajetorias de cupins, iniciadas na posicao ini¢abD), conduzidos no laboratoério de Fisica
Biologica. Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE F - Ajustes da distribuicdo cumulativa de comprimentos de passos

Distribuicdo Exponencial Distribuig&o t-student
Modelo de Lévy Distribuicdo log-normal
Distribuicdo de Boltzmann Distribuic&o bi-exponencial

Figura 50: Outros ajustes aplicados a distribuicdo cumulativa dos comprimentos de passo,
apresentados em comparacdo com os dados experimentais. Fonte: Elaborado pelo autor.
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