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Uma conjectura em neurobiologia

Varios autores sugerem que a consolidagdo de memorias de
eventos vivenciados durante a vigilia ocorre durante o periodo de
sono REM.
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fronﬁéers

IN NEUROSCIENCE

Novel experience induces persistent sleep-dependent
plasticity in the cortex but not in the hippocampus

Sidarta Ribeiro '->*, Xinwu Shi®, Matthew Engelhard?®, Yi Zhou?,
Hao Zhang?®, Damien Gervasoni®, Shi-Chieh Lin?®, Kazuhiro Wada?,
Nelson A. M. Lemos "2 and Miguel A. L. Nicolelis'-*®

Episodic and spatial memories engage the hippocampus during acquisition but migrate to the cerebral cortex over time. We have

recently proposed that the interplay between slow-wave (SWS) and rapid eye 1t (REM) sleep p! recent
from the hij to the cortex. To test this theory, we jointly assessed extracellular neuronal activity, local field poten-
tials (LFP), and ion levels of icity-related i iate-early genes (IEG) arc and zif-268 in rats exposed to novel spatio-tactile

experience. Post-experience firing rate increases were strongest in SWS and lasted much longer in the cortex (hours) than in the
hippocampus (minutes). During REM sleep, firing rates showed strong temporal dependence across bram areas: cortical activation

during experience predicted hippocampal activity in the first post-exp hour, while hipp P ion during experience
predicted cortical activity in the third post-experience hour. Four hours after experience, IEG expression was specifically upreg-
ulated during REM sleep in the cortex, but not in the hi Arc gene exp! ion in the cortex was proportional to LFP
amplitude in the spindle-range (10-14Hz) but not to firing rates, as expected from signals more related to dendritic input than to
somatic output. The results indicate that hi -cortical activation during waking is followed by multiple waves of cortical plas-
ticity as full sleep cycles recur. The absence of equi it in the hij 1s may explain its mnemonic disengagement
over time.
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"Episodic and spatial memories engage the hippocampus during
acquisition but migrate to the cerebral cortex over time. We have
recently proposed that the interplay between slow-wave (SWS) and
rapid eye movement (REM) sleep propagates recent synaptic
changes from the hippocampus to the cortex..."
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Por causa disso, no Projeto NeuroMat encontramos o paragrafo

“... The project enquires about the mechanisms underlying the
acquisition and transformation of memories over time, with a focus on
the cognitive role of sleep. This issue is largely unresolved, despite
important recent research. In particular, it has been conjectured that
sleep promotes the corticalization of hippocampus-dependent
memories (Ribeiro and Nicolelis, 2004) ..
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Como obter evidéncias experimentais que corroborem ou refutem
essa conjectura?
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Experiéncia feita por Sidarta Ribeiro et al. (2007)

@ Objetivo: verificar a “reverberac¢éo” durante o sono REM de
experiéncias vivenciadas durante a vigilia.
@ 6 ratos da linhagem Long Evans foram criados em um ambiente

controlado onde nunca tiveram contato com objetos
geometricamente complexos.

comid:

Pré-EXP (2 h) Exposigdo (20 min) Pés-EXP (3 h)
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Experiéncia feita por Sidarta Ribeiro et al. (2007)

@ Pré-exposicdo: o rato permanece numa caixa vazia e escura
durante 2h.

@ Exposicédo: quatro objetos (bola, escova, haste e tubo de
comida) sdo colocados na caixa junto com o rato durante 20 min.

@ Pds-exposicao: o rato permanece mais de 2h na caixa
esvaziada de objetos.

55

comid:

Pré-EXP (2 h) Exposigdo (20 min) Pés-EXP (3 h)
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Experiéncia feita por Sidarta Ribeiro et al. (2007)

@ Durante toda a experimento o rato é filmado e tem a atividade
elétrica de cerca de 100 neurdnios registrada.
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Como analisar os registros assim coletados para encontrar
evidéncias que corroborem ou refutem essa conjectura ?
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Primeira Ideia (ingénua)

Verificar se as sequéncias de disparos registradas durante a
exposicao de um objeto reaperece de maneira idéntica, ou muito
aproximada, durante o sono REM.

1 WW—HH—HHWA—WWHHHHWW—  rHHH- A
5974 5977 5980 5983 5986 5989 5992 5995 5998 14300 14303 14306 14309 14312 14315 14318 14321 14324 14327 14330
haste:

comida

Exposicao (20 min) Pos-EXP (3 h)

Antonio Galves Modelagem estocastica



Primeira Ideia (ingénua)

Sera que as sequéncias de disparos, ou pedacos substanciais
delas, sdo iguais nos dois periodos?

1 W—HH#—FFF#—%FHHHH%HHHW— + HHH
13
sera  somr  sem sk sess  sess  sem  ses  som 1030 14103 1306 1403 14312 16315 14318 1ami 1432 14327 18350
o=

QO Vs.

comid:

Exposigdo (20 min) Pés-EXP (3 h)
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Primeira Ideia (ingénua)

Sera que as sequéncias de disparos, ou pedacos substanciais
delas, sdo iguais nos dois periodos?

1 W—HH#—FFF#—%FHHHH%HHHW— + HHH
13
sera  somr  sem sk sess  sess  sem  ses  som 1030 14103 1306 1403 14312 16315 14318 1ami 1432 14327 18350
o=

QO Vs.

comid:

Exposigdo (20 min) Pés-EXP (3 h)

@ R.: Nao séo iguais.
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M. Gromov: “...The task of mathematics and mathematicians is to
find new structural patterns unperceivable by direct intuition and
common sense...”
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M. Gromov: “...The task of mathematics and mathematicians is to
find new structural patterns unperceivable by direct intuition and
common sense...”

@ Como encontrar esses padrdes que ndo séo visiveis a olho nu?
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M. Gromov: “...The task of mathematics and mathematicians is to
find new structural patterns unperceivable by direct intuition and
common sense...”

@ Como encontrar esses padrdes que ndo séo visiveis a olho nu?

@ Aliads: o que é um padrgo?
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M. Gromov: “...The task of mathematics and mathematicians is to
find new structural patterns unperceivable by direct intuition and
common sense...”

@ Como encontrar esses padrdes que ndo séo visiveis a olho nu?
@ Aliads: o que é um padrgo?

@ Uma possivel definicdo de padrao é: ‘‘conjunto consistente de
regularidades estatisticas’.
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M. Gromov: “...The task of mathematics and mathematicians is to
find new structural patterns unperceivable by direct intuition and
common sense...”

@ Como encontrar esses padrdes que ndo séo visiveis a olho nu?

@ Aliads: o que é um padrgo?
@ Uma possivel definicdo de padrao é: ‘‘conjunto consistente de
regularidades estatisticas’.

@ Proposta NeuroMat: encontrar padrées fazendo selecao
estatistica de modelos.
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Selecéao Estatistica de Modelos

Ingredientes:

@ uma classe de modelos M;

@ um principio para selecionar um modelo 7(X) € M a partir de
uma amostra X = (X3,---, X,).

X = (X,X,...X)

n
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Selecao estatistica de modelos

Um principio de sele¢ao de modelos tipico leva em conta duas
condigdes:

@ escolher o0 modelo que maximiza a probabilidade de ocorréncia
da amostra;

@ escolher o menor modelo possivel. Isto €, escolher o modelo
que tem a menor quantidade de graus de liberdade.
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Um modelo é um algoritmo capaz de gerar uma sequéncia de 0’s e
1’s

@ gerando esses simbolos um por um
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Um modelo é um algoritmo capaz de gerar uma sequéncia de 0’s e
1’s

@ gerando esses simbolos um por um

@ e escolhendo cada novo simbolo em fungao de

e um numero sorteado ao acaso em no intervalo [0, 1]
@ e os ultimos k simbolos produzidos até aquela etapa.
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Um modelo é um algoritmo capaz de gerar uma sequéncia de 0’s e
1’s

@ gerando esses simbolos um por um

@ e escolhendo cada novo simbolo em fungao de

e um numero sorteado ao acaso em no intervalo [0, 1]
@ e os ultimos k simbolos produzidos até aquela etapa.

Observacao: na Ultima linha & € um numero inteiro positivo
qualquer fixado (exemplo: k =00u k =10uk = 2...).
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Selecao estatistica de modelos

1 T—O—HF‘HHIFAH—FHW—HH—IHHI—NHI-I—% + H A

| . 0
% ST mm se s ses s s s MO 1403 M6 1409 M2 JANS LA LRI M4 MRT 1480

T(Vigilia)

@ Sera que os modelos estatisticos 7(vigilia) e 7(sono REM) séo
iguais?

@ Se nao forem iguais, sera que sao proximos (em que sentido)?
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Classe M: sequéncias de simbolos independentes

@ M, é o conjunto das sequéncias nos quais os disparos ocorrem
independentemente uns dos outros.

@ Exemplo: as sequéncias de 1’s e 0’s indicando se houve ou ndo
um disparo, em cada instante, é obtida langando-se
sucessivamente uma moeda.
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Classe M: sequéncias de simbolos independentes

@ M, é o conjunto das sequéncias nos quais os disparos ocorrem
independentemente uns dos outros.

@ Exemplo: as sequéncias de 1’s e 0’s indicando se houve ou ndo
um disparo, em cada instante, é obtida langando-se
sucessivamente uma moeda. Em outra palavras,

L

x se houve um disparo
n — - .
0, se ndo houve um disparo ,

onde n indica o indice da janela de tempo no qual foi feita a
observagao .
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Como simular uma sequéncia de simbolos

independentes?

@ Utilizamos uma sequéncia U, Us, - - - de nimeros escolhidos
independentemente uns dos outros com distribui¢do uniforme no
intervalo [0, 1].

e Utilizando, por exemplo, os 2 ultimos digitos do celular de cada um
dos alunos.
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Como simular uma sequéncia de simbolos

independentes?

@ Utilizamos uma sequéncia U, Us, - - - de nimeros escolhidos
independentemente uns dos outros com distribui¢do uniforme no
intervalo [0, 1].

e Utilizando, por exemplo, os 2 ultimos digitos do celular de cada um
dos alunos.

@ Defino, paracadan=1,2,3,---

0, selU, <
X, = p
1, seU, >p,

onde p € (0,1) é um parametro fixado.
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda honesta (p = 0.5).
Lembre que
0, selU, <0.5
X, = ’ <
1, seU,>05

1 2 3 4 5
U | 028|082 |0.08|055]|0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda honesta (p = 0.5).
Lembre que
0, selU, <0.5
X, = ’ <
1, seU,>05

1 2 3 4 5
U | 028|082 0.08 | 055 ] 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda honesta (p = 0.5).
Lembre que
0, selU, <0.5
X, = ’ <
1, seU,>05

1 2 3 4 5
U |028|0.82]|0.08| 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda honesta (p = 0.5).
Lembre que
0, selU, <0.5
X, = ’ <
1, seU,>05

1 2 3 4 5
U |028 082 0.08| 055 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda honesta (p = 0.5).
Lembre que
0, selU, <0.5
X, = ’ <
1, seU,>05

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda honesta (p = 0.5).
Lembre que
0, selU, <05
X,=1{
1, seU, >0.5

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda desonesta (p = 0.2).

[0, seU, <02
" 1, seU, >0.2

U | 028|082 | 0.08 | 0.55 ]| 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda desonesta (p = 0.2).

[0, seU, <02
" 1, seU, >0.2

U | 028|082 0.08| 0.55|0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda desonesta (p = 0.2).

[0, seU, <02
" 1, seU, >0.2

U | 028|082 0.08|0.55]|0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda desonesta (p = 0.2).

[0, seU, <02
" 1, seU, >0.2

U |028]0.82]|0.08|055]| 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda desonesta (p = 0.2).

[0, seU, <02
" 1, seU, >0.2

U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular o langamento de uma moeda desonesta (p = 0.2).

n =

0, selU, <0.2
1, seU, >0.2

U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Classe M : Cadeias de Markov de alcance 1

As cadeias de Markov sao as sequéncias que podem ser geradas
a partir de um algoritmo do tipo:

@ Inicializagao: escolho Zy;

@ Paran > 1, defino Z,, = Fungdo(Z,,_1,U,).
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Exercicio

Simular 71, - - - , Z5, utilizando Z, = 1 e a funcao definida abaixo.

0, seU, < p(Z,_
Z, = Fungédo(Z,_1,U,) = { ’ P(Zn-1)

1a se Un Z p(anl);

comp(0) =0.7e p(1) =0.3.

1 2 3 4 5
0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70

-
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Exercicio

Simular 71, - - - , Z5, utilizando Z, = 1 e a funcao definida abaixo.

0, seU, < p(Z,_
Z, = Fungédo(Z,_1,U,) = { ’ P(Zn-1)

1, seU, > p(Z,-1),

com p(0) =0.7e p(1) =0.3.

1 2 3 4 5
U | 028|082 | 0.08| 055]|0.70
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Exercicio

Simular 71, - - - , Z5, utilizando Z, = 1 e a funcao definida abaixo.

0, seU, < p(Z,_
Z, = Fungédo(Z,_1,U,) = { ’ P(Zn-1)

1, seU, > p(Z,-1),

com p(0) =0.7e p(1) =0.3.

1 2 3 4 5
U | 028082 0.08 | 055 0.70
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Exercicio

Simular 71, - - - , Z5, utilizando Z, = 1 e a funcao definida abaixo.

0, seU, < p(Z,_
Z, = Fungédo(Z,_1,U,) = { ’ P(Zn-1)

1, seU, > p(Z,-1),

com p(0) =0.7e p(1) =0.3.

1 2 3 4 5
U |028|082|0.08]|0.55]|0.70
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Exercicio

Simular 71, - - - , Z5, utilizando Z, = 1 e a funcao definida abaixo.

0, seU, < p(Z,_
Z, = Fungédo(Z,_1,U,) = { ’ P(Zn-1)

1, seU, > p(Z,-1),

com p(0) =0.7e p(1) =0.3.

1 2 3 4 5
U |028| 082 0.08 055 0.70
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Exercicio

Simular 74, - - - , Z5, utilizando Z, = 1 e a funcéo definida abaixo.

0, seU, <p(Zn_1)

Z, = Fungao(Z,_1,U,) =
a0l Un) { 1, se U, > p(Zu-1),

com p(0) =0.7e p(1) = 0.3.

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular W1y, - - -, Wy, utilizando Wy = 1, onde paran > 1,

0, seU, <p(W,_1)

W,, = Fungdo(W,,_1,U,,) =
13 se Un Z p(Wn—l)

com p(0) =0.6 e p(1) = 0.1.

1 2 3 4 5
0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70

G
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Exercicio

Simular W1y, - - -, Wy, utilizando Wy = 1, onde paran > 1,

0, seU, <p(W,_1)

W,, = Fungdo(W,,_1,U,,) =
13 se Un Z p(Wn—l)

com p(0) =0.6 e p(1) = 0.1.

1 2 3 4 5
0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70

G
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Exercicio

Simular W1y, - - -, Wy, utilizando Wy = 1, onde paran > 1,

0, seU, <p(W,_1)

W,, = Fungdo(W,,_1,U,,) =
13 se Un Z p(Wn—l)

com p(0) =0.6 e p(1) = 0.1.

1 2 3 4 5
0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70

G
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Exercicio

Simular W1y, - - -, Wy, utilizando Wy = 1, onde paran > 1,

0, seU, <p(W,_1)

W,, = Fungdo(W,,_1,U,,) =
13 se Un Z p(Wn—l)

com p(0) =0.6 e p(1) = 0.1.

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular W1y, - - -, Wy, utilizando Wy = 1, onde paran > 1,

0, seU, <p(W,_1)

W,, = Fungdo(W,,_1,U,,) =
13 se Un Z p(Wn—l)

com p(0) =0.6 e p(1) = 0.1.

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular W7, - - - , Wy, utilizando W, = 1, onde paran > 1,

0, seU, <p(W,_1)

W, = Fungao(W,,_1,U,,) =
13 se Un Z p(anl)

com p(0) = 0.6 e p(1) = 0.1.

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Procurando regularidades nas amostras

Quais sao regularidades estatisticas que podem ser observadas
nessas sequéncias X,Y,Z e W?

Proporcao de 1's
n X z
10 0,8 0,9
50 0,42 0,44
100 0,54 0,54
500 0,502 0,49
1000 | 0,502 | 0,476
10000 | 0,5039 | 0,5055

@ As proporgdes de simbolos 1’s nas sequéncias X e Z sao
préximas a 0.5.
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@ Portanto, a convergéncia da proporgéo de 1’s a 0.5 é uma
caracteristica comum as amostras X e Z.

@ No entanto elas ndo foram geradas por mecanismos da mesma
classe: X foi gerada por um modelo em M e Z por um modelo
em M;

@ Assim, a proporcao de 1’s ndo é uma regularidade estatistica
capaz de distinguir as sequéncias X e Z.

Antonio Galves Modelagem estocastica



@ Como identificar a diferenga entre os modelos que geraram as
sequéncias X e Z7?

@ Vejamos, por exemplo, as propor¢des dos pares 11:

Proporgao de 11’s
n X z
10 0,5556 | 0,7778
50 0,2245 | 0,3265
100 | 0,3333 | 0,4040
500 | 0,2766 | 0,3347
1000 | 0,2722 | 0,3273
10000 | 0,2569 | 0,3526
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Resumindo

Vamos chamar de

P (1),5" (1),57(1),p" (1)

p¥(11),p" (11), 57 (11), 5" (11)

as proporgoes de simbolos 1’s e de pares de simbolos 11’s
encontrados nas sequéncias simuladas X, Y, Z e W respectivamente.
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Resumindo

Proporcédo de 1’s | Proporcdo de 11’s
n X Z X Z
10 0,8 0,9 0,5556 | 0,7778
50 0,42 0,44 | 0,2245 | 0,3265
100 0,54 0,54 | 0,3333 | 0,4040
500 0,502 0,49 0,2766 | 0,3347
1000 | 0,502 0,476 | 0,2722 | 0,3273
10000 | 0,5039 | 0,5055 | 0,2569 | 0,3526

Entao,
p*(1) ~p%(1) = 0,5
) ~ pX(11) # p#(11) = 0,35
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Resumindo

Proporcédo de 1’s | Proporcdo de 11’s
n Y W Y w
10 1 1 1 1
50 0,74 0,78 0,5306 | 0,6939
100 0,81 0,83 0,6364 | 0,7374
500 0,78 0,794 | 0,6192 | 0,7014
1000 | 0,799 0,788 | 0,6456 | 0,7057
10000 | 0,8027 | 0,8046 | 0,6451 | 0,7239

Entao,
~pV(1)~0,8
0,64~ p¥ (1) 5 (1) ~ p¥ (11) £ 5% (11) ~ 0,72
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Resumindo

@ O fato das proporgdes convergirem para um valor bem
determinado quando o tamanho da amostra cresce nao é um
acaso! Na literatura esse resultado é conhecido como Lei dos
Grandes NUmeros.

Antonio Galves Modelagem estocastica



Classe M5 : Cadeias de Markov de alcance 2

M é o conjunto das sequéncias aleat6rias que podem ser
geradas a partir de um algoritmo do tipo:

@ Inicializagao: escolho o par (Xy, X1).

Q Paran > 2, X,, = Fungédo(X,,_2, X,_1,U,)

Antonio Galves Modelagem estocastica



Exercicio

Simular Ty, - - - , Ts, utilizando Ty = 1,7 = 1 e a fungao definida
abaixo.

Oa se Un < p(Tn—Qa Tn—l)

T, = Fungéo(T,,—2,T,—1,Up) =
n ¢ ( no it ”) { 1, seU, ZP(TR—Q’Tn_l)’

com p(0,0) = 0.2,p(0,1) = 0.5,p(1,0) = 0.6 & p(1,1) = 0.7.

1 2 3 4 5
0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70

G
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Exercicio

Simular Ty, - - - , Ts, utilizando Ty = 1,7 = 1 e a fungao definida
abaixo.

Oa se Un < p(Tn—Qa Tn—l)

T, = Fungéo(T,,—2,T,—1,Up) =
n ¢ ( no it ”) { 1, seU, ZP(TR—Q’Tn_l)’

com p(0,0) = 0.2,p(0,1) = 0.5,p(1,0) = 0.6 & p(1,1) = 0.7.

1 2 3 4 5
U | 028 |0.82]|0.08|055]0.70

Antonio Galves Modelagem estocastica



Exercicio

Simular Ty, - - - , Ts, utilizando Ty = 1,7 = 1 e a fungao definida
abaixo.

Oa se Un < p(Tn—Qa Tn—l)

T, = Fungéo(T,,—2,T,—1,Up) =
n ¢ ( no it ”) { 1, seU, ZP(TR—Q’Tn_l)’

com p(0,0) = 0.2,p(0,1) = 0.5,p(1,0) = 0.6 & p(1,1) = 0.7.

1 2 3 4 5
U | 028|082 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular Ty, - - - , Ts, utilizando Ty = 1,7 = 1 e a fungao definida
abaixo.

Oa se Un < p(Tn—Qa Tn—l)

T, = Fungéo(T,,—2,T,—1,Up) =
n ¢ ( no it ”) { 1, seU, ZP(TR—Q’Tn_l)’

com p(0,0) = 0.2,p(0,1) = 0.5,p(1,0) = 0.6 & p(1,1) = 0.7.

1 2 3 4 5
U |028|0.82| 0.08|0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular Ty, - - - , Ts, utilizando Ty = 1,7 = 1 e a fungao definida
abaixo.

Oa se Un < p(Tn—Qa Tn—l)

T, = Fungéo(T,,—2,T,—1,Up) =
n ¢ ( no it ”) { 1, seU, ZP(TR—Q’Tn_l)’

com p(0,0) = 0.2,p(0,1) = 0.5,p(1,0) = 0.6 & p(1,1) = 0.7.

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Exercicio

Simular Ty, - - - , Ts, utilizando Ty = 1,71 = 1 e a fungao definida
abaixo.

O, se Un < p(Tn—Qa Tn—l)

T, = Funcdo(T,,_2,Tr_1,U,) =
Q ( ’ ' ) { 17 se Un 2 p(Tn—QaTn—l)v

com p(0,0) = 0.2,p(0,1) = 0.5, p(1,0) = 0.6 & p(1,1) = 0.7.

1 2 3 4 5
U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Classe M,.: Cadeias de Markov de alcance k

Podemos definir de maneira analoga M3, My, ..., My, ...

M. é o conjunto das sequéncias que podem ser geradas a partir
de um algoritmo do tipo:

@ Inicializagao: escolho (Xo, Xo, -+ , Xx_1);

Q paran >k, X,, = Fungado(X,,_j, -, Xpn_1,Uy).
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Classe de modelos - M

A nossa classe geral de modelos até agora, fica definida como:

M= My

k>0
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Classe de modelos - M

Qual o problema com essa classe de modelos?

@ Dizer que uma sequéncia de disparos pode ser bem descrita por
um modelo de M, por exemplo, ndo é muito elucidativo. Que
sentido biolégico tem k£ = 107?

@ Fazer estatistica com M, € algo na pratica muito dificil, temos
que contar frequécias relativas do tipo

0 numero de vezes que ay - - - aig

Ny(a1---a0) =
aparece na amostra
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Para uma amostra de tamanho n = 128000 observamos que
N, (0100101001) = 1.

Ha sequéncias de tamanho 10 que nem aparecem na amostra!
Das 1024 possiveis de tamanho 10, s6 208 aparecem na amostra.
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Para uma amostra de tamanho n = 128000 observamos que
N, (0100101001) = 1.

Ha sequéncias de tamanho 10 que nem aparecem na amostra!
Das 1024 possiveis de tamanho 10, s6 208 aparecem na amostra.

Mas por sorte quando olhamos dados cientificos frequentemente o
tamanho do passado pertinente a ser olhado depende do préprio
passado.

Em geral ndo precisamos olhar sempre janelas muito grandes.

Antonio Galves Modelagem estocastica



Exemplo: sequéncia ritmica

Vejamos a sequéncia

...2112112112112
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Exemplo: sequéncia ritmica

Vejamos a sequéncia

...2112112112112

@ Como seria um algoritmo que gerasse essa sequéncia simbolo
por simbolo?

@ Em outras palavras, dado uma sequéncia de simbolos ja
gerados que regra usamos para determinar o proximo simbolo?
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Exemplo: sequéncia ritmica



Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica
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Exemplo: sequéncia ritmica

-/:3_

Conclusao: o numero de simbolos ja produzidos que devemos olhar
para determinar o proximo simbolo,
depende da sequéncia ja produzida.
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Outra classe de modelos

Ha um mecanismo muito simples para gerar sequéncias aleatérias
que nao é de Markov para nenhum alcance k: de alcance infinito

S, = Fungao(Sn_1,Sn_2, - ,Up)

~ numero de passos antes de n
= Funcéo i o Un
até encontrar o primeiro 1
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@ Se S,_1 =1entdo S,, = 1 com probabilidade .
Q SeS, ,=1eS,_1=0entdo S, = 1 com probabilidade %.

Q SeS,_3=1eS5,_o=25,_1 =0entdo S, = 1 com probabilidade
7

z.
©Q Emgeralse S,y =1€S,_p_1=...=S,_1=0entdo S, =1

com probabilidade 1 — (%)kﬂ.
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Exercicio

Gere 51,593, ... 52 com o algoritmo apresentado anteriormente
inicializando com Sy = 1 e usando a mesma sequéncia de uniformes
Ui, ...,Us da tabela.

U | 028|082 | 0.08 | 055 ]| 0.70
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Exercicio

Gere 51,593, ... 52 com o algoritmo apresentado anteriormente
inicializando com Sy = 1 e usando a mesma sequéncia de uniformes
Ui, ...,Us da tabela.

U | 028|082 | 0.08 | 0.55]0.70
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Exercicio

Gere 51,593, ... 52 com o algoritmo apresentado anteriormente
inicializando com Sy = 1 e usando a mesma sequéncia de uniformes
Ui, ...,Us da tabela.

U | 028|082 | 0.08 | 0.55]|0.70
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Exercicio

Gere 51,593, ... 52 com o algoritmo apresentado anteriormente
inicializando com Sy = 1 e usando a mesma sequéncia de uniformes
Ui, ...,Us da tabela.

U |028|082|0.08|0.55]0.70
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Exercicio

Gere 51,593, ... 52 com o algoritmo apresentado anteriormente
inicializando com Sy = 1 e usando a mesma sequéncia de uniformes
Ui, ...,Us da tabela.

U 028|082 0.08 | 055 | 0.70
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Exercicio

Gere 51,93, ... 59 com o algoritmo apresentado anteriormente
inicializando com Sy = 1 e usando a mesma sequéncia de uniformes
Ui, ...,Usq da tabela.

U 0.28 | 0.82 | 0.08 | 0.55 | 0.70
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Sera que sequéncias assim aparecem em dados de
neurobiologia?

Antonio Galves Modelagem estocastica



Sera que sequéncias assim aparecem em dados de
neurobiologia?

Surpresa: 25% dos neurdnios do hipocampo descritos em Ribeiro
et.al (2007), sdo amostras de sequéncias geradas por mecanismos
desse tipo.
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Sera que sequéncias assim aparecem em dados de
neurobiologia?

Surpresa: 25% dos neurdnios do hipocampo descritos em Ribeiro
et.al (2007), sdo amostras de sequéncias geradas por mecanismos
desse tipo.

Como nds sabemos disso?
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Sera que sequéncias assim aparecem em dados de
neurobiologia?

Surpresa: 25% dos neurdnios do hipocampo descritos em Ribeiro
et.al (2007), sdo amostras de sequéncias geradas por mecanismos
desse tipo.

Como nds sabemos disso?

Fizemos selecdo de modelos em uma classe M mais ampla,
formada por M e pelas cadeias com memoria de alcance variavel,
usando uma versao do algoritmo contexto de Rissanen e
alternativamente SMC, desenvolvido pela equipe do projeto
Neuromat.
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O que é algoritmo contexto?

O que é SMC?
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O que é algoritmo contexto?
O que é SMC?

Assunto para a préxima aula.
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