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I. RESUMO

Neste trabalho abordaremos exemplos de séries temporais bioldgicas nao-estacionarias, onde as distribuigoes de
probabilidade dos estados variam em relagao ao tempo, fato que nao pode ser mais deprezado, representando novas
caracteristicas da dindmica nao-linear.

A origem dessas séries estd relacionada ao sono REM (”Rapid Eye Movement”), também conhecido como sono
assincrono, referindo-se ao estado no qual o corpo parece adormecido mas, paradoxalmente, o eletroencefalograma do
cérebro indica atividade similar ao estado de vigilia. Acredita-se que a atividade onirica acontece nessa fase do sono.

Os sinais analisados nesse trabalho foram medidos no hipocampo do cérebro de ratos da linhagem Wistar durante o
sono REM. Foram utilizados 44800 pontos medidos simultanemante com freqiiéncia de 256 Hz das areas hipocampais
conhecidas como cap, cag and cag, também chamadas de cornu ammonis que estao relacionadas as ondas theta durante
o sono REM [1].

O primeiro método utilizado se baseia na idéia dos pontos de recorréncia de Poincaré, com o objetivo de analisar
a dinamica transiente encontrada em diversas séries temporais, relacionada com a mudanca do tempo de recorréncia
em séries ndo-estaciondrias. Seja {x,,n = 1,2,..., N} uma série temporal escalar e sua reconstrugao vetorial x,, =
[Tn, Trtts -+ Tpg(m—1y)- Escolhendo x, como um elemento arbitrario (supondo dinamica ergédica), definimos a
vizinhanga % (x,) = {X, : [|xn — X,|| < €} e chamamos x,, for n’ > 1 de ponto de recorréncia de Poincaré (também
conhecido como ponto de recorréncia de segundo tipo) se X, € %.(x,) € Xp—1 ¢ % (x,). Para cada conjunto de
pontos de recorréncia de Poincaré {x,,,n’ = t,ts,...,t)} podemos determinar os tempos de recorréncia de Poincaré
{Ty(k) = tgy1 —tg, k=1,2,...,M — 1} e o tempo médio de recorréncia Ty, que tem sido utilizado para analisar
mudancas na dinamica da série, através de relagoes como To(g) x &, Ta(k) x k (onde k é a ordem de recorréncia) ou
Ta(a) x a (onde « é relacionado ao comportamento nao-estaciondrio do sistema). Esses casos e mais detalhes podem
ser vistos em [2, 3].

O segundo método considera as séries temporais geradas por uma combinagdo de dinamicas deterministicas e
estocdsticas, estudando a quantificacdo da previsibilidade de seus estados, como feito em [4], no sentido de quanta
informagao presente pode ser utilizada para prever valores futuros. A partir da série reconstruida pode-se usar e-caixas
no espaco de imersao para examinar estados préximos. Para a caixa i, nés determinamos seu ntimero de pontos n; e
seus indices temporais t; ; onde j = 1,2,...,n;. Entdo, definimos a funcéo futuro médio como f;(7) = ni Ztetw Xitr
que mede o valor esperado das mudancgas dos estados contidos em cada caixa apds o tempo 7. Depois calculamos
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5~ representa a perda de previsibilidade ou incerteza de uma caixa em relagao a variancia global o? sobre toda a
série temporal reconstruida.

Os dois métodos citados serao aplicados as séries temporais biolégicas em questao e serao analisadas a perda de
recorréncia e a perda de previsibilidade, caracterizando os sinais como nao-estaciondarios, ao mesmo tempo determi-
nando regioes de transi¢ao para analise futura mais detalhada.
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