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RESUMO

ARANTES, R. Modelagem Estocastica do Labirinto em Cruz Elevado.
133 p. Tese (Doutorado) - Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirao
Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirao Preto, 2016.

O labirinto em cruz elevado é muito usado em estudos relacionados & ansiedade em
ratos. As medidas tradicionalmente usadas sao o nimero de entradas e o tempo
passado nos bragos abertos. Trabalhos recentes analisam a movimentacao no inte-
rior dos bragos, mas nao propoem um indice que resuma as analises feitas. HEsta
tese sintetiza as informacoes de um destes trabalhos em indices. Um dos indices
propostos usa os tempos médios de primeira visita a cada posicao do labirinto e o
outro se baseia na distribuicao estacionaria de probabilidade, o primeiro é capaz de
diferenciar grupos de ratos submetidos a diferentes drogas ansioliticas. Além disso,
a tese propoe um modelo de processo Markoviano que incorpora informacoes des-
consideradas no modelo anterior. A comparacao entre os modelos revelou valores
super ou subestimados no primeiro. Por fim, esta tese propoe um modelo de cadeias
de Markov considerando como estados o seguinte conjunto de comportamentos: re-
aring, stretching, dipping, freezing e grooming. Tal abordagem inédita, apesar de
simplificar exageradamente o modelo, foi capaz de reproduzir varias caracteristicas

conhecidas da exploracao.

Palavras-chave: 1. Cadeias de Markov. 2. Comportamento. 3. Ansiedade. 4.

Labirinto em Cruz Elevado.
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ABSTRACT

ARANTES, R. Elevated Plus Maze: a Stochastic Modeling. 133 p. Thesis
(Ph.D.) - Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto, Universidade
de Sao Paulo, Ribeirao Preto, 2016.

The elevated plus maze is widely used in studies related to anxiety in rats. The
most widely used measures are the amount of entries and time spent on open arms.
Recent studies analyze the movement inside the arms, but do not propose an index
that summarizes the analyzes. This thesis summarizes by indices the information
in one of these studies. An index uses the first visit average time to each position of
the maze and another is based on the stationary probability distribution, the first
one are able to differentiate groups of rats submitted to different anxiolytic drugs.
These thesis also proposes a Markov process model that incorporates more infor-
mation than the other model. The comparison between the models showed over-
or underestimated values in the first. Finally, this thesis proposes a Markov chains
model considering the following behaviors as states: rearing, stretching, dipping,
freezing and grooming. This new approach, though oversimplify the model was able

to reproduce several known features of exploitation.

Key-words: 1. Markov Chain. 2. Behavior. 3. Anxity. 4. Elevated Plus-Maze.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Na medicina, na farmacologia e na psicologia, a anélise do comportamento ex-
ploratério de roedores em labirintos ou arenas especificas é usada para caracterizar
novas drogas. Esse é o caso dos experimentos em que roedores sao testados no cha-
mado labirinto em cruz elevado (LCE). Nesse tipo de labirinto sao realizados testes
sobre o nivel de ansiedade do roedor apos diversos tipos de manipulacoes, tais como

a aplicacao de drogas, procedimentos cirirgicos, entre outros.

O presente trabalho pretende estudar o teste no LCE do ponto de vista de
modelos matematicos, visando uma possivel aplicacao na area farmacologica. Para
uma melhor compreensao do teste e o conhecimento do que j4 foi feito nesta area, a
se¢ao seguinte apresenta uma revisao bibliografica sobre o LCE, a qual constitui uma
adaptagao daquela publicada no decorrer deste doutorado em Arantes et al. (2013a).
Apos a revisao, a secao 1.2 explicard em mais detalhes os objetivos especificos do

trabalho e sua estrutura.

1.1 Revisao Bibliografica

O LCE ¢ um teste largamente utilizado para estudar comportamentos relacio-
nados a ansiedade em ratos e camundongos, e o efeito de diferentes drogas sobre
o comportamento do animal (HANDLEY; MITHANI, 1984; SALUM; MORATO;

SILVA, 2000; WALF; FRYE, 2007; PAWLAK et al., 2012). O teste do LCE foi vali-
dado como um teste de ansiedade por uma grande quantidade de estudos (PELLOW

3
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\>

Figura 1.1: Representagao esquematica do labirinto em cruz elevado. Ele consiste
de uma plataforma em formato de cruz com quatro bragos de iguais dimensoes. Dois
destes bragos sao cercados por paredes e dois sao abertos. Essa plataforma fica uma
distancia acima do chao de cerca de 50cm.

et al., 1985; CRUZ; FREIL; GRAEFF, 1994; HOGG, 1996; GRIEBEL et al., 1997).
Ele também ¢é utilizado em varios outros estudos envolvendo aprendizado, meméria
e dependéncia quimica (CAROBREZ; BERTOGLIO, 2005). No inicio de 2016 ha-
viam 6038 trabalhos publicados no PubMed e 15287 no Science Direct reportando
o uso do LCE.

O LCE (mostrado na figura 1.1) consiste de um labirinto em formato de cruz
com 4 bracos de tamanhos iguais. Dois desses bragos, opostos entre si, sao cercados
por paredes, chamados bragos fechados; os outros dois nao possuem paredes e sao
chamados de bracos abertos. Este aparato fica elevado a 50 centimetros do chao.
O teste do LCE é popular porque é facil de usar e nao requer que o animal seja
submetido a nenhum tipo de privacao nem treinamento. Isso permite a observacao
direta dos efeitos de drogas que afetam a ansiedade (HOGG, 1996; CAROBREZ;
BERTOGLIO, 2005).
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O LCE foi originalmente proposto por Pellow et al. (1985) baseado em uma
ideia anterior de Montgomery (1955) de que a explora¢ao de um novo ambiente gera
no roedor um conflito entre o desejo de conhecer o novo ambiente e o de manter-
se protegido. A logica por tras desse teste é que roedores tém aversao por espacos
abertos desprotegidos que conflita com a sua tendencia em explorar novos ambientes.
O comportamento do animal no LCE pode ser afetado por diferentes variaveis, dentre
as mais citadas estao o nivel de iluminacao, sexo, idade, espécie, cepa, condicoes da
gaiola e do laboratorio (HOGG, 1996; RODGERS; DALVI, 1997; RODGERS et al.,
1999; GARCIA; CARDENAS; MORATO, 2005). Outras variaveis importantes sao
as relacionadas com a condicao anterior do animal, como manipulacoes anteriores,

estresse ou conhecimento prévio do labirinto, e aquelas relacionadas aos efeitos da
droga (HOGG, 1996; RODGERS; DALVI, 1997; SILVA; BRANDAO, 2000).

O padrao de exploracao de um animal no LCE é normalmente caracterizado
por um conjunto de medidas relacionadas com o nimero de entradas e o tempo
gasto nos dois tipos de bracos. As medidas que capturam a ansiedade dos roedores
mais usadas na literatura sao: a porcentagem de tempo gasto nos bragos abertos
e a porcentagem de entradas nos mesmos. Tais porcentagens sao calculadas com
relacao ao tempo gasto ou ao ntimero de entradas em ambos os tipos de bragos, e

ndo a duracio total do teste (FILE, 2001).

A atividade locomotora e os comportamentos de verificacao de risco também
sao estudados. A medida da atividade locomotora inicialmente proposta foi o total
de entradas nos bragos (PELLOW et al., 1985). Contudo estudos de anélise fatorial
mostraram que um indice mais apropriado para isso é o ntmero de entradas nos

bragos fechados (FILE, 2001).

Comportamentos de verificacao de risco tem um papel histérico na definicao
do LCE como teste para ansiedade causada pela novidade, pois o LCE representa
uma ameaca para o animal, o que induz esse tipo de comportamento. Outros testes
de ansiedade que colocam o animal em contato com situacoes mais ameacadoras,
como a presenca de um predador ou o seu cheiro, podem provocar respostas diferen-
tes como comportamentos defensivos. Enquanto comportamentos de verificacao de

risco estao mais relacionados com ansiedade, comportamentos defensivos sao mais
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relacionados com medo (RODGERS; DALVI, 1997; MOBBS et al., 2007). Uma das
caracterfsticas mais importantes deste tltimo é a possibilidade do animal escapar,
o que é raro de se observar no LCE sob condic¢oes controladas. Por outro lado, o
animal é mais frequentemente observado explorando cautelosamente algumas areas,
como a area central do labirinto. No LCE os comportamentos de verificagao de
risco relacionados com exploracao cautelosa sao levantar-se sobre as patas traseiras
(rearing), se esticar para a frente sem mover as patas de tras (stretching), colocar
a cabeca para fora e para baixo nos bracos abertos (dipping), chegar ao final do
brago aberto e permanecer tenso e estatico (freezing) (HOGG, 1996; RODGERS;
DALVI, 1997; SILVA; BRANDAO, 2000; CAROBREZ; BERTOGLIO, 2005). Ou-
tros comportamentos e medidas que tem sido reportadas no LCE sao cheirar, se
limpar (grooming) e a quantidade de fezes (SETEM et al., 1999; WALL; MESSIER,
2000; OHL, 2003).

H& muitas dimensoes que possivelmente caracterizam o estado de ansiedade de
um animal no LCE, envolvendo todas as variaveis espaco-temporais e etolégicas que
foram mencionadas até aqui. Porém, estudos de anélise fatorial, realizados no final
dos anos 90 e inicio dos anos 2000, mostram que modelos baseados em dois ou trés
fatores podem ser suficientes para explicar o comportamento relacionado a ansiedade
de roedores no LCE (WALL; MESSIER, 2000). Em geral, cada um desses fatores é
fortemente correlacionado (positivamente ou negativamente) com uma ou mais me-
didas espaco-temporais usadas para caracterizar o comportamento do roedor, isto
é, porcentagem ou numero de entradas nos bracgos abertos ou fechados, ou porcen-
tagem de tempo gasto nos bragos abertos ou fechados ou no centro (RODGERS;
DALVI, 1997; WALL; MESSIER, 2000).

A partir do século XXI tem aparecido alguns trabalhos propondo modelos ma-
tematicos e computacionais para o comportamento de roedores no LCE. Os modelos
foram baseados apenas em medidas espago-temporais (SALUM; MORATO; SILVA,
2000; GIDDINGS, 2002; MIRANDA et al., 2009; TEJADA et al., 2010; TEJADA et
al., 2009; COSTA et al., 2012) e supunham que os roedores foram submetidos pela
primeira vez ao LCE. Esses modelos consideram que as variaveis espago-temporais

sao suficientes para fornecer uma boa descricao de comportamentos relacionados a



1.1 - Rewvisao Bibliogrdfica 9

ansiedade de roedores no LCE. O objetivo desses estudos foi justificar certas hi-
poteses usadas para explicar o comportamento dos roedores no LCE, assim como
tentar encontrar novas informacdes sobre as relagoes entre ansiedade e distribuicoes
de posicoes e tempos no labirinto. Esses modelos utilizam ferramentas como cadeias

de Markov e redes neurais artificiais (RNA).

1.1.1 Caracterizacao por analise fatorial

Analise fatorial é um método estatistico que descreve a relacdo entre um con-
junto de variaveis correlacionadas em termos de um pequeno conjunto de variaveis
ocultas chamadas de fatores (HAIR et al., 2009). Exitem dois tipos de anéalise fa-
torial: analise de componente principal e analise fatorial confirmatoria. A primeira
tem um objetivo descritivo, enquanto a outra é mais complexa e pode validar es-
tatisticamente um modelo postulado. Ambos 0s métodos envolvem o calculo da
matriz de correlacao, a selecao de varidveis e uma estimativa do tamanho necessario

da amostra.

Feita a analise fatorial o pesquisador tem em maos uma tabela na qual as varia-
veis sao listadas nas linhas e os fatores sao listados nas colunas. Nos cruzamentos
sao dadas as correlagoes entre as variaveis e os fatores. O quadrado desse valor

informa a variancia que é explicada ou predita pelo fator para a variavel.

A anélise fatorial tem sido amplamente usada para validar diferentes medidas
do comportamento de roedores no LCE (LISTER, 1987; FILE, 1992; FILE et al.,
1993; TRULLAS; SKOLNICK, 1993; CRUZ; FREI; GRAEFF, 1994; RODGERS;
JOHNSON, 1995; FERNANDES:; FILE, 1996; RODGERS; DALVI, 1997; HOLMES;
RODGERS, 1998; WALL; MESSIER, 2000; WALL; MESSIER, 2001; DOREMUS;
VARLINSKAYA; SPEAR, 2006; VIOLLE et al., 2009; SIMPSON et al., 2012).
As medidas mais frequentemente usadas sao as espaco-temporais, mas a frequéncia
e tempo gasto em categorias etologicas também sao bastante usadas. A grande
maioria destes estudos utiliza anélise de componente principal ao invés de analise
confirmatoria (WALL; MESSIER, 2000). Nas anéalises feitas sao considerados pelo

menos dois fatores, mas sao reportados estudos com até seis fatores (RODGERS;
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JOHNSON, 1995; HOLMES; RODGERS, 1998). Em geral, estudos com mais de
dois fatores, mostram correlagoes fortes da mesma variavel com dois ou mais fatores,

o que introduz ambiguidade e torna os resultados dificeis de serem interpretados

(WALL; MESSIER, 2000).

Em geral o primeiro fator, ou seja, aquele que responde pela maior parte da vari-
ancia, é associado a ansiedade. Isso porque esse fator normalmente tem forte correla-
¢ao com variaveis tradicionalmente usadas como medida da ansiedade (CRUZ; FREI;
GRAEFF, 1994; RODGERS; JOHNSON, 1995;: FERNANDES; FILE, 1996; ROD-
GERS; DALVI, 1997; WALL; MESSIER, 2000; VIOLLE et al., 2009). O segundo
fator frequentemente mostra mais correlagao com medidas de atividade locomotora
como o nimero de entradas nos bracos fechados. Por isso ele é normalmente asso-
ciado & atividade locomotora (CRUZ; FREIL; GRAEFF, 1994; RODGERS; JOHN-
SON, 1995; FERNANDES; FILE, 1996; RODGERS; DALVI, 1997; WALL; MES-
SIER, 2000). Em estudos que incluem um terceiro fator, ele normalmente apresenta
maiores correlagoes com o tempo gasto na area central. Como esse tempo pode re-
fletir processos de tomada de decisao, esse fator é frequentemente interpretado como
associado a comportamentos de verificagao de risco (RODGERS; JOHNSON, 1995;
RODGERS; DALVI, 1997; WALL; MESSIER, 2000).

Estudos baseados em dois fatores (relacionados a ansiedade e atividade locomo-
tora) nao apresentam diferengas no comportamento exploratorio do LCE entre ratos
e camundongos. Entretanto, quando um terceiro fator é considerado ele apresenta
diferencas porque camundongos permanecem no centro por periodos mais longos

que ratos (RODGERS et al., 1999; WALL; MESSIER, 2001)

1.1.2 Modelos do comportamento de roedores no LCE base-
ados em redes neurais artificiais

1.1.2.1 O modelo de Salum, Morato e Roque

O primeiro modelo computacional para o comportamento de roedores no LCE
foi 0 modelo de Salum, Morato e Silva (2000). Ele é baseado na hipotese de que

o comportamento exploratorio do rato no LCE resulta da competicao entre dois
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motivadores opostos. O primeiro é a motivacao para explorar um novo ambiente,
que pode aparecer mesmo quando o novo ambiente é potencialmente perigoso. O
segundo é a aversao natural do rato a espacos abertos e altos. O modelo pode ser

visto como a implementacao computacional dessa hipotese.

Este modelo representa a estrutura do LCE por uma RNA de 65 unidades.
Dessas unidades, 21 estao associadas com quadrados nos quais o chao do labirinto
foi dividido e pelos quais o rato pode se mover e as outras 44 unidades representam
areas que podem ser exploradas mas nao ocupadas pelo animal, como uma parede
ou uma abertura. Em cada passo de tempo apenas uma dessas unidades esta ativa,
representando a posicdo do rato ou o que ele estd explorando. As unidades sao
conectadas por pesos w;; que variam com o tempo e determinam qual unidade sera
ativa no proximo passo de tempo. A auto-conexao é permitida, entdo a unidade
ativa em um dado instante pode vencer a competicao e permanecer ativa no proximo

instante de tempo.

Os pesos w;; provém de duas matrizes, a matriz de motivacao M e a matriz de
aversao A. Os pesos da matriz de motivacao comecam todos com o mesmo valor,
mas decaem em funcao do ntmero de vezes que a transicao de j para i ocorre.
Isso modela a perda de motivacao para repetir comportamentos que se tornaram
mais frequentes. Os pesos da matriz de aversao também comecam todos com o
mesmo valor, representando a aversividade inicial uniforme pelo novo ambiente onde
o rato foi colocado. Mas a cada transicao de j para i, esses pesos crescem ou
decaem dependendo da unidade de destino i estar em um braco fechado ou aberto,
respectivamente. O modelo tem outros parametros para ajustar a simulacao a dados
reais (SALUM; MORATO; SILVA, 2000). Um deles é um valor aleatorio que da um
pequeno peso extra para um dos pesos w;; correspondendo & possivel transicao da
unidade j para a unidade 2 em cada passo de tempo. Essa escolha aleatoria é

baseada na direcao do tGltimo movimento. No total, este modelo tem 12 parametros
(SALUM; MORATO; SILVA, 2000).

O modelo também considera o tempo. Ele assume um intervalo de tempo de 2
segundos entre passos, e termina a simulacao do teste quando todos os pesos ligando

a unidade ativa a qualquer unidade cairem abaixo de um parametro proximo de
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zero (SALUM; MORATO; SILVA, 2000). Isso permitiu a Salum, Morato e Roque
medirem, nas suas simulagoes, a porcentagem de tempo gasto em cada tipo de braco
e na area central do LCE. Outra variavel medida foi o niimero de entradas em cada
tipo de brago. A média dos resultados de muitas simulagoes do modelo teve uma boa

concordancia quantitativa com resultados de experimentos realizados com animais

reais (SALUM; MORATO; SILVA, 2000).

Em outro estudo, este modelo foi adaptado para representar duas variacoes do
LCE, uma onde todos os bragos do labirinto eram abertos e outra onde todos eram
fechados. As simulacoes do modelo para esses casos de labirintos uniformes mostra-
ram nao haver preferéncia por explorar qualquer braco do labirinto, e essa predicao
foi posteriormente confirmada em experimentos com animais reais (SALUM; SILVA;
MORATO, 2003).

1.1.2.2 O modelo de Costa, Roque, Morato e Tin6s

A tentativa mais recente de modelar o comportamento de roedores no LCE foi
feita por Costa et al. (2012). Esse modelo usa a mesma representagdo do LCE ado-
tada no modelo descrito anteriormente (SALUM; MORATO; SILVA, 2000). Neste o
rato foi tratado como um agente modelado por uma RNA que recebe como entrada
a informacao de sua localizacdo atual e gera como saida a decisao de se mover em
uma de quatro possiveis diregoes: para frente, para tras, para a direita ou para
a esquerda. Quando o agente estd em um dos bragos, os movimentos para a di-
reita e esquerda correspondem a exploracao da parede ou da abertura adjacente ao

quadrado onde ele esta.

A RNA usada pelo modelo foi uma rede de Elman (ELMAN, 1990). A rede de
Elman é uma rede perceptron convencional de duas camadas (somente uma camada
oculta) (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991) mais uma camada de contexto. As
unidades da camada de contexto recebem como entradas as saidas da camada oculta
no passo de tempo atual e enviam suas saidas para a camada oculta no préoximo passo
de tempo. Portanto, a rede de Elman é uma rede recorrente em que informacao do
passado é adicionada & informagao do presente para influenciar a decisao presente.

Este modelo usa passo de tempo de 1 segundo. A unidade de entrada codifica
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informacoes quanto a localizacao atual, como a presenca ou auséncia de paredes aos

lados, a frente ou atréas.

Os pesos usados na RNA do modelo foram selecionados por um algoritmo gené-
tico que usa como func¢ao de ajuste uma funcao variavel no tempo dada pela soma
de dois termos, um correspondendo a recompensa e o outro a punicao. A cada passo
de tempo, o termo de recompensa soma uma constante a funcao de ajuste caso a
posicao atual nao tenha sido visitada durante um ntmero de passos de tempo no
passado; e o termo de punicao pode diminuir a fun¢ao de ajuste por outro valor fixo
de acordo com valores aleatorios que dependem da posicao atual: se ele estd em um
brago aberto, em um brago fechado ou no quadrado central (COSTA et al., 2012).
E interessante notar que, devido a funcio de ajuste usada, o critério de escolha
do melhor individuo nao depende de comparacoes com dados experimentais mas é
simplesmente escolhido o individuo que obtiver o valor mais alto para a funcao de

ajuste no final do teste de 5 minutos no LCE simulado.

Costa et al. (2012) selecionaram os melhores individuos do modelo e compararam
a média dos seus comportamentos com aqueles de ratos reais submetidos ao teste do
LCE. As medidas usadas por eles foram o tempo gasto nos bragos abertos e fechados
e na area central. Eles também usaram a representacao em cadeia de Markov do LCE
proposta por Tejada et al. (2010) (ver abaixo) para estimar as matrizes de transi¢ao
para os seus ratos reais e simulados. A partir disso eles obtiveram distribuicoes
estacionarias de probabilidade, que também foram comparadas com medidas de
ratos reais. As comparacoes foram qualitativamente boas, mas algumas diferencas
foram encontradas. O tempo gasto no centro foi muito menor nos ratos simulados
do que nos reais; e a probabilidade estacionaria do rato simulado estar no inicio do
brago fechado (proximo ao centro) foi maior do que a de estar em seu final, contrario

ao que é observado nos animais reais.
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1.1.3 Modelos probabilisticos

1.1.3.1 O modelo de Giddings

Outra tentativa de modelar o comportamento do rato no LCE foi feita por Gid-
dings (2002). Ao contrario dos modelos descritos na subsecdo anterior (SALUM;
MORATO; SILVA, 2000; COSTA et al., 2012), o modelo de Giddings nao assume
nenhuma hipoétese sobre possiveis mecanismos por tras do comportamento do rato
no LCE. Trata-se de um tipo de modelo baseado em regras, caracterizado por um
conjunto, obtido empiricamente, de probabilidades do préximo movimento ou com-

portamento do rato dependendo de onde ele esta e seu tltimo movimento.

No modelo de Giddings (GIDDINGS, 2002), os bragos do LCE também foram
divididos em quadrados (dessa vez trés) que indicam as posi¢des em que o rato pode
estar. Quando o rato estd em algum braco ele pode se mover para a frente, para
tras, explorar uma das areas laterais (parede ou abertura dependendo do tipo do
brago) ou permanecer parado. Além disso, quando o rato estd em um quadrado do
braco fechado adjacente ao centro ele também pode assumir um comportamento de
verificacao de risco. E quando o rato estd na posicao central ele pode se mover para
um dos bracos, permanecer parado ou assumir um comportamento de verificacao de
risco. Entao, usando dados de experimentos com ratos reais no LCE e alguns ajustes
finais, Giddings (2002) produziu um conjunto de sete distribuigbes de probabilidade
para o comportamento do rato no LCE (GIDDINGS, 2002). Por exemplo, uma delas
d4 as probabilidades do comportamento do rato quando ele estd no braco aberto e

se moveu em direcao a extremidade do braco no tltimo passo.

Para simular um teste com seu modelo, Giddings (2002) assumiu que cada teste
tem uma quantidade fixa de passos de tempo, durando 1 segundo cada. Entao foram
usados 300 passos para simular um teste de 5 minutos. Com isso Giddings (2002)
pode medir, para um teste simulado, a porcentagem de tempo e de entradas em
cada brago. A média de resultados das simulag¢oes produzidas por Giddings (2002)
concordaram bem com dados experimentais de ratos reais, tanto da amostra utili-

zada para produzir as distribuicoes de probabilidade quanto de uma nova amostra
(GIDDINGS, 2002).
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1.1.3.2 Caracterizacao por teoria dos grafos

Os estudos de analise fatorial mencionados mostram a importancia da quanti-
dade relativa de entradas e tempo gasto nos bragos abertos como medida de ansie-
dade. Porém, essas medidas nao fornecem informacoes sobre a atividade espacial do
roedor dentro do brago aberto. Por exemplo, elas nao dao informacoes a respeito de
o animal explorar mais a area proxima ao centro ou uniformemente toda a extensao
do braco aberto. Além disso, elas nao permitem saber como a atividade espacial

dentro dos bracos abertos se relaciona com a atividade espacial dentro dos bracos
fechados.

Com o objetivo de construir um método que capture a atividade espacial de um
roedor no LCE, que reflita a intensidade relativa de atividade espacial dentro dos
bracos abertos e fechados, e ainda possa ser usada como uma medida de ansiedade,
Tejada et al. (2009) propuseram a representacao do LCE como um grafo (DIESTEL,
2006). Para essa representacao, de forma semelhante ao que havia sido feito por
Salum, Morato e Roque, o LCE foi dividido em quadrados (figura 1.2a) que podem

ser tratados como nés de um grafo.

Aproveitando a simetria do LCE, Tejada et al. (2009) usaram uma representacao
reduzida (figura 1.2b) para a construgao do grafo. Nesta representagdo um braco
aberto é dobrado sobre o outro brago aberto e um braco fechado é dobrado sobre o
outro brago fechado. Os nés numerados de 1 a 5 correspondem aos bragos abertos,
o n6 numero 6 corresponde & posicao central e os nés de 7 a 11 correspondem aos
bracos fechados. De acordo com a topologia do LCE, as arestas sao definidas de
forma a representar as possiveis movimentagoes do animal no LCE (figura 1.2¢).
Essa representagao reduzida diminui o viés do n6 central, porque o comunica com
apenas dois noés, como qualquer outro n6 do grafo. Isso também é conveniente para

a analise estatistica pois aumenta a quantidade de frequéncias medidas.

A representacao do LCE em termos de um grafo captura o deslocamento interno
do roedor nos bracos como transicoes entre nés. Como a area central também é
um nob, essa representacao também captura informagcoes da transicao entre a area

central e os quadrados adjacentes dos bracos abertos e fechados. Entao, contando as
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Figura 1.2: Divisao do chao do labirinto em quadrados a serem tratados como nos
de um grafo. (a) As bordas mais grossas representam os bragos fechados. Cada
posicao recebeu uma identificagdo numérica, posicoes consideradas iguais devido a
simetria receberam a mesma identificagdo. (b) Representagao reduzida do LCE. (c)
Representacao do LCE com um grafo. Cada posicao é considerada um né do grafo
e as transicoes possiveis sao representadas pelas suas arestas.
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frequéncias relativas de cada transicao e representando-as em um grafico ranqueado
(NEWMAN, 2005; KINOUCHTI et al., 2008), tem-se a representacio da atividade
espacial do roedor no LCE. Esse grafico pode ser ajustado por uma func¢ao cuja

inclinacao ¢ uma medida simples que representa a atividade espacial do roedor no
LCE (TEJADA et al., 2009).

Usando essa representagao Tejada et al. (2009) mostraram que o grafico ranque-
ado obtido se ajusta bem a uma lei de poténcia. Ao aplicar esse método a diferentes
grupos farmacologicos, a lei de poténcia obtida pelos seus ratos do grupo controle foi
comparada com aquela obtida para ratos submetidos a tratamentos farmacologicos.
Essa comparac¢do mostrou que o expoente da lei de poténcia (k) pode ser usado
para identificar o tipo de tratamento. Ratos expostos a drogas ansiogénicas mos-
traram um k maior que ratos controle, que por sua vez mostraram um k maior que
ratos expostos a drogas ansioliticas. Além disso, para uma dada droga ansiogénica

o expoente k foi sensivel & dose da droga: quanto maior a dose maior o valor de k.

Além da caracterizacdo de comportamentos relacionados & ansiedade em ratos,
o método proposto por Tejada et al. (2009) permite uma anélise comparativa das
transicoes dos ratos dentro dos bracos. Outra observacao interessante é que a dis-
tribuicao do ranking das transicoes entre nés depende do tratamento farmacolégico.
Para ratos controle as transicoes mais frequentes eram todas dentro dos bracos fe-
chados. O mesmo ocorreu para todos os grupos submetidos a drogas ansiogénicas.
Ao contrario, os grupos ansioliticos apresentaram um padrao mais misto, havendo
inclusive transicoes envolvendo nos dos bragos abertos com frequéncia maior do que
algumas transi¢oes envolvendo nos dos bragos fechados. Outro resultado interessante
foi que os nos envolvidos nas transicoes mais frequentes foram os que se localizam

no meio do braco fechado.

A metodologia proposta por Tejada et al. (2009) permite acesso & microestrutura
do comportamento espacial do roedor no LCE. Ela, portanto, é uma contribuicao
para o arsenal de ferramentas usadas para caracterizar o comportamento de roedores
no LCE e sugere o desenvolvimento de uma versao automatizada do método para

torna-lo facil de ser usado por outros pesquisadores da area.
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1.1.3.3 O modelo de Tejada, Bosco, Morato e Roque

Uma consequéncia da representacdo em grafo do LCE (TEJADA et al., 2009) é
que ele permite tratar a movimentacao dos roedores no labirinto como movimentos
de uma particula pelo grafo. Baseado nisso foi proposto o modelo de Tejada, Bosco,
Morato e Roque, que sugere uma primeira aproximacao para o comportamento do

rato no LCE por uma cadeia de Markov homogénea (TEJADA et al., 2010).

Uma cadeia de Markov é um tipo de processo estocastico no qual o estado
futuro do sistema depende apenas do estado atual e ndo do passado (BERTSEKAS;
TSITSIKLIS, 2002). A designacao cadeia de Markov geralmente se refere a tempo
discreto, ou seja, um processo estocastico onde o tempo é representado por niimeros
naturais (0, 1, 2, etc). Ela ¢ dita homogénea se a probabilidade p;; de passar do

estado ¢ para j for constante ao longo do tempo.

Para aplicar cadeias de Markov a dados reais deve-se determinar a matriz de
transicoes. Em geral, tem-se uma amostra composta pela sequéncia de estados as-
sumidos por um sistema particular. A partir dessa amostra calcula-se um estimador
de maxima verossimilhanca de p; ;, que é dado pela divisao do nimero de transicoes
de i para j pelo total de transi¢oes partindo de i« (GUTTORP, 1995). Um teste da
razao de maxima verossimilhanca é geralmente aplicado para confirmar a hipotese
Makoviana contra a hipotese nula de que a amostra é uma sequéncia de estados

independentes.

O conjunto dessas probabilidades estimadas é organizado na matriz de proba-
bilidades P. Caso a cadeia de Markov possua certas propriedades matemaéticas
(irredutibilidade e aperiodicidade, que estdo melhor explicados na segao 2.1) existe
um vetor 7, tal que m- P = 7, que recebe o nome de distribuicao estacionaria ou de

equilibrio da cadeia (DURRETT, 2009; KEMENY; SNELL, 1976).

Este modelo foi construido a partir dos dados de trés grupos de ratos: controle,
ansioliticos e ansiogénicos (TEJADA et al.,, 2010). Neste modelo os 11 nés da
representacao em grafo sao considerados estados da cadeia de Markov e suas arestas
representam as Unicas transicoes permitidas pelo modelo. Portanto, transicoes de

um estado para ele mesmo sao desconsideradas. O ntimero de passos de tempo é o
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namero de transigdes completas (com as quatro patas) entre quadrados feitas pelo
rato durante um teste de 5 minutos. Entao o tempo gasto em um quadrado e o tempo
entre transicoes nao sao considerados. Devido & estrutura do grafo, a probabilidade
de transicao do estado 1 para o estado 2, bem como do estado 11 para o estado 10,
é igual a um. As demais probabilidades de transicao sao estimadas como explicado

acima.

As distribuicoes de equilibrio obtidas com o modelo para as trés condigoes far-
macologicas estao de acordo com estudos anteriores do comportamento do rato no
LCE (TEJADA et al., 2010). Para o grupo controle as probabilidades de permanecer
nos bragos aberto e fechado foram, respectivamente, 17% e 75% aproximadamente.
Para o grupo ansiogénico essas probabilidades foram 9% e 82% enquanto para o
grupo ansiolitico essas probabilidades foram ambas aproximadamente iguais a 45%.
A probabilidade de permanecer na posicdo central foi aproximadamente 9% para
todos os grupos. As matrizes de transicoes do modelo foram usadas para simular
a parte espacial (entradas, mas nio tempo gasto, em ambos os bragos) do padrdo
exploratorio do rato no LCE para os trés grupos. Os resultados (médias das simula-
¢Oes) sdo apenas qualitativamente similares as observadas nos animais reais. Porém,
elas capturam a tendencia comportamental do rato sob cada condigao farmacolégica

(TEJADA et al., 2010).

1.2 Motivacao, Objetivos e Estrutura da Tese

Os quatro modelos descritos podem ser divididos em dois grupos, como foram na
se¢ao anterior (1.1). Um deles & o dos modelos que seguem a teoria de motivadores
do comportamento (segio 1.1.2). Esse grupo contém os modelos de Salum, Morato e
Silva (2000) e de Costa et al. (2012), que sdo baseados na competigao entre motivacao
e aversao. O outro é o que usa regras probabilisticas construidas empiricamente
(se¢ao 1.1.3), que contém os modelos de Giddings e de Tejada et al. (2010). Estes
modelos nao partem de hipoteses sobre o comportamento do rato, mas se baseiam em
medidas de frequéncias de certos deslocamentos ou acoes que ocorrem no labirinto

a ser modelado.
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Os modelos do grupo probabilistico tém um apelo menor do ponto de vista
tedrico, mas tém potencial, caso melhorados, de fornecer um ajuste mais acurado as
medidas experimentais. O interesse nesses modelos poderia estar em usa-los para
gerar dados controle para testes de ansiedade ao invés de sacrificar animais, ou como
ferramentas educacionais para mostrar aos alunos o efeito esperado das drogas sobre
o nivel de ansiedade do animal, como por exemplo no projeto “Sniffy: the virtual
rat” (GRAHAM; ALLOWAY; KRAMES, 1994; JAKUBOW, 2007). Por outro lado,
uma critica ao modelo de Tejada et al. (2010) é o fato de ele ndao propor um indice

conciso, cujos valores diferenciem os grupos ansiogénico, ansiolitico e controle.

Nesse contexto, esta tese tem como primeiro objetivo, propor um indice capaz
de sintetizar os resultados encontrados por Tejada et al. (2010). Tal objetivo foi
alcancado da forma descrita no capitulo 2 que propoe dois indices. Um deles usa
os tempos médios de primeira visita a cada posicao do LCE, calculados a partir
das respectivas matrizes de transi¢do (BOSCO et al., 2012; ARANTES et al., 2013;
ARANTES et al., 2013b). O outro usa as distribui¢oes estacionéarias de probabili-
dade. Além de sintetizar os resultados obtidos em Tejada et al. (2010), os resultados
alcancados mostram que o primeiro é capaz de diferenciar grupos de ratos submeti-

dos a diferentes tipos de tratamento.

Por outro lado, uma outra melhoria importante, que constitui o segundo obje-
tivo desta tese, ¢ mudar da modelagem a tempo discreto para a modelagem a tempo
continuo. Tendo isto em mente, o capitulo 3 deste trabalho propoe, ainda, um mo-
delo com cadeias de Markov a tempo continuo. Para a construcao de tal modelo,
foram utilizados os mesmos dados do modelo introduzido no paragrafo anterior e
mesmos estados definidos por ele. O tempo gasto pelos grupos de ratos para fazer
cada transicao foi utilizado para estimar as taxas de transi¢ao, que sao organiza-
das como matrizes. Os resultados mostraram que essas matrizes também possuem
caracteristicas interessantes para discriminar diferentes tratamentos (ARANTES et
al., 2015). Além de revelar informagoes adicionais que haviam sido perdidas pelo

modelo anterior.

Apesar de possiveis fontes de viés, aplicacoes de analise fatorial ao teste LCE

tém revelado consistentemente a importancia de parametros etoldgicos, além das
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tradicionais medidas espacgo-temporais usadas, para caracterizar o comportamento
do rato no LCE. Uma anélise recente do comportamento do rato no teste LCE
baseada em uma técnica diferente também revelou a importancia da inclusao desses
parametros para caracterizar o comportamento dos animais (CASARRUBEA et al.,
2013). Entao, modelos teoricos existentes também podem ser estendidos para incluir

medidas etolégicas no repositorio de comportamentos possiveis do animal.

Neste contexto, esta tese tem ainda o objetivo de analisar estes comportamentos
através de um modelo por cadeia de Markov. Tal objetivo foi coberto pelo capitulo
4 que propoe um modelo de cadeias de Markov considerando como estados dessa
cadeia o seguinte conjunto de comportamentos: rearing, stretching, dipping, freezing
e grooming. Foi usado o mesmo método de modelagem descrito em Tejada et al.
(2010), analisando ratos dos grupos controle, ansiogénico e ansiolitico. Assim como

em Tejada et al. (2010), os resultados mostraram diferenciagdo entre os grupos
(BOSCO et al., 2013).

Por fim, no capitulo 5 sao sumarizadas as principais discussoes e conclusoes
obtidas por este trabalho. Apresentando suas contribuicoes mais importantes para
o estudo do comportamento de ratos no LCE, bem como as questoes que nao foram
cobertas por este, ficando abertas para serem estudadas em trabalhos futuros da

area.
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CAPITULO

MODELAGEM A TEMPO DISCRETO

Neste capitulo serao descritos dois novos indices para diferenciacao do padrao de
comportamento de ratos, no labirinto em cruz elevado, expostos a diferentes tipos de
drogas. A base para a construcao desse indice foi o modelo proposto em Tejada et al.
(2010) que usa cadeias de Markov a tempo discreto, descrito na se¢ao 1.1.3.3. Um
desses indices usa o conceito de tempo médio de primeira visita as 11 posicoes em
que o Labirinto em Cruz Elevado (LCE) é dividido. O outro, parte das distribuigoes

estaciondarias de probabilidade.

Para definir esses conceitos e os indices propostos, serao introduzidos na pro-
xima se¢ao (2.1) alguns conceitos de probabilidade e de cadeias de Markov a tempo
discreto. A segao seguinte (2.2) apresentara uma breve descrigao dos materiais e
amostras utilizados nesta modelagem. Em seguida, a secao 2.3 explicard como foi
construido e analisado o modelo para chegar ao indice proposto. Finalmente, os

resultados encontrados serao apresentados e discutidos na secao 2.4.

2.1 Cadeias de Markov a Tempo Discreto

O conceito de variavel aleatoria serd bastante usado neste trabalho, e portanto,
é importante defini-lo. Para um espaco amostral €2, uma variavel aleatoria é uma
funcao de €2 em R. Em um processo estocastico, temos uma sequéncia de varidveis
aleatorias X;,t > 0, assumindo valores em um conjunto chamado de espaco de

estados, que serd denotado por S. Em palavras, um processo estocastico é uma

23
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sequéncia de varidveis aleatorias indexadas pelo tempo que assumem os estados de
um sistema. Pode-se pensar, por exemplo, no clima de uma cidade ao longo do
tempo, um sistema que pode assumir os estados chuvoso, ensolarado e nublado, que
constituem o espago de estados. No caso discreto o tempo é indexado pelos nimeros
naturais, t = n € N, e se ignora a quantidade de tempo que o sistema passa nos
estados, observando somente as mudancas ou transicoes de um estado para outro.
Um processo estocéstico é markoviano, ou obedece a propriedade de Markov, quando
sO € necessario conhecer o presente (tempo n) para saber o futuro (tempo n + 1),
ou seja, dado o estado corrente, qualquer outra informacao a respeito do passado é
irrelevante para predizer o futuro. Nesse contexto pode-se exibir a seguinte definicao

de cadeia de Markov a tempo discreto.

Definigao 2.1.1 (Cadeias de Markov) Seja (X, : n € N) um processo estocds-
tico a tempo discreto no qual as varidveis aleatorias assumem valores em um espaco
de estados finito S = {1,2,--- ,s}. Esse processo é chamado de cadeia de Markov

se obedecer a propriedade de Markov, que se traduz em termos matemdticos como

P(Xn+1 = ZL‘n+1|X0 = ZL‘O,Xl =T1y... ,Xn = ZEn) = P(Xn—H = ZEn+1|Xn = ZL’n) (21)

As probabilidades de transicao de um estado ¢ para um estado j serdao denotadas
por p;;, ou seja, p;; = P(X,11 = j|X,, =14): 4,7 € S, que sao as probabilidades
da cadeia ir de um estado ¢ para um estado j em um passo. O estado inicial e
as probabilidades de transicao entre os estados do sistema definem uma cadeia de

Markov.

As probabilidades de transicao sao os elementos de uma matriz P, que é chamada
de matriz de transicao de uma cadeia de Markov, ou de forma mais geral de matriz
estocastica. Nessa matriz, cada linha corresponde a um estado ¢ no qual a cadeia
se encontra, e cada coluna, corresponde ao estado j para o qual a cadeia pode ir
em um passo. Portanto, em cada linha estao as probabilidades, p; ;, do estado ¢
mudar para os estados 7, em um passo ou transicao, e essas probabilidades somam

1. Como exemplo, para um espaco de estados com 3 estados, S = {1,2,3}, a matriz
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de probabilidades de transi¢ao ou matriz estocastica poderia ser como segue abaixo.

P11 P12 P13

b= P21 P22 D23 |’

P31 P32 P33

onde p;;, 1 = 1,2, 3, seria a probabilidade da Cadeia nao sair do estado .

Se P(X,,+1 = j| X, = 7) ndo muda em funcdo de n, ou seja, a matriz P ndo muda
ao longo do tempo, a cadeia de Markov é chamada de homogénea no tempo. Por
outro lado, pl(-?) = P(X,1m = j| X, = 1) é a probabilidade da cadeia ir de um estado
¢ para um estado j em m > 1 passos ou transicoes. A propriedade de Markov e

as operacoes basicas do produto matricial permitem obter essas probabilidades de

(m)

maneira eficiente. A matriz formada pelos elementos (p;;"), 4,7 € S serd denotada

por P™. Nesse contexto, é natural que se pense no seguinte limite,

. (m
lim p;
m—0o0

) = lim P(X,, = j|Xo = i), para qualquer j € S, (2.2)
m—+00

isto é, se pense no que acontece com uma cadeia de Markov, quando o tempo (m) vai

para o infinito, ou é suficientemente grande, que é a realidade de uma experiéncia

em psicobiologia. Pode-se falar que a cadeia de Markov tende para um estado de

equilibrio, no qual assume um estado 7, em uma proporcao constante de vezes, que

serd chamada de ;.

Matematicamente falando, esse limite existe e é dnico se a cadeia de Markov

for irredutivel e aperiddica. Uma cadeia é irredutivel se todos os estados se comu-
(n)

nicam uns com os outros, ou seja, se para todo i, j € S, existe n, tal que p; ;> 0.
Ou, equivalentemente, existe uma sequéncia ig, %1, %2, - ,,_1, J qUe COMeEca em % e
termina em j de tal forma que p; ., > 0, pi,i, > 0,--+ ,pi,_,; > 0. O conceito de

aperiodicidade nao é de rapida explicacao, mas pode-se dizer que uma cadeia irre-
dutivel é aperiddica quando todos os seus estados podem ser acessados em qualquer
numero de passos ou transicoes. Para uma cadeia irredutivel peridédica, com periodo
2, por exemplo, ao partir de um estado 7, a cadeia s6 retorna a esse estado em um

nimero par de passos. Um exemplo simples de uma cadeia de Markov irredutivel,
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de periodo 2, seria para S = {1,2, 3},

0o 1 0
L P21 0 pa3 |7
0o 1 0

onde pa1 # 0, pog #0, P21 +peg=1epa=p32=1

Pode-se observar, nesse exemplo, que ao sair do estado 1, s6 é possivel voltar a
esse estado em 2,4, 6, --- passos. Isso acontece também para os outros dois estados.
Se o estado inicial for 2, entao a cadeia s6 retorna a esse estado depois de um
namero par de passos, contudo, visita o estado 1 (ou 3) somente depois de uma
quantidade fmpar de passos. Essa caracteristica faz com que uma cadeia de Markov
nao convirja para o equilibrio citado acima. Assim, pode-se dizer que o conceito de
irredutibilidade garante que o limite exposto na equagao 2.2 seja tinico, e o conceito
de aperiodicidade garante, por sua vez, que a cadeia convirja para esse limite, ou

seja, que ele exista.

O limite na equacgao 2.2 é denotado por 7, que é na verdade um vetor, ou seja,
para S = {1,2---s}, m = (7, ™, - - 74), e &€ chamada de medida estacionaria ou de
equilibrio, distribuicao estacionaria ou de equilibrio, ou ainda, medida invariante.
Pode ser provado que 7 ¢ o autovetor de autovalor 1 de P, ou seja, o vetor m pode

ser encontrado a partir da equacao 2.3.

TP =m (2.3)

Além do comportamento limite de uma cadeia de Markov, também ha quan-
tidades interessantes que podem ser calculadas para os chamados tempos curtos.
Dada uma cadeia de Markov com espaco de estados finito, podem ser calculados, a
partir de sua matriz estocastica, tempos médios de primeira visita a determinado
estado, dado o estado inicial. E importante observar que esses tempos médios sdo
medidos em termos de transi¢coes ou passos. Seja k um estado para o qual se quer

determinar esse tempo médio, e 7 0 estado inicial, entao esse tempo médio é definido,
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mais precisamente, por:

t; = E(passos até chegar no estado k pela 1*vez comecando no estado )

—E(min{n>0:X, =k | Xo =i} )

Entao, os valores de (t;);cs sdo solugoes tnicas (BERTSEKAS; TSITSIKLIS,

2002) para o sistema a seguir:

0, 1=Fk
1 + Z pi,jtj, 7 75 k
i#k
Em palavras, se ©« = k, a cadeia ja atingiu o estado k£ e nao é necessaria nenhuma
transicao para atingi-lo, e portanto t; = 0. Se ¢ # k, entdo é necessaria uma
transicao do estado ¢ para um estado, que pode ou nao ser k. Se for k, entao s6 uma
transigao é suficiente (o valor 1 da formula), caso contrario h& uma transi¢ao, mais

as transicoes do estado ¢ para os estados j para os quais p; ; # 0, correspondente a

somatoria na férmula.

Para o exemplo acima para S = {1,2,3} e

0O 1 0
P = p21 0 paz |7
0 1 0

to = 1+ paits + pasts (2.5)

t3 =14 p3ota =1+1s
Entao, por exemplo, t ¢ o tempo médio de primeira visita ao estado 1 dado que
a cadeia iniciou no estado 2. Sabendo-se os valores de py; e p23, encontram-se os

valores de t5 e ts.
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2.2 Materiais e Amostras

Este trabalho nao inclui a manipulacao direta de nenhum animal, estando por-
tanto, isento da necessidade de avaliacao por um comité de ética no uso experimental
de animais. As amostras aqui utilizadas consistem de arquivos texto gerados em tra-
balhos anteriores (TEJADA et al., 2009) a partir do protocolo descrito na subsecdo
2.2.2. Tais registros provém de diversos outros trabalhos realizados anteriormente,

os quais utilizaram os animais descritos na subsecao 2.2.1.

2.2.1 Sujeitos

Foram utilizados os registros da exploracao do LCE por 107 ratos gentilmente
cedidos pelo laboratério de comportamento exploratorio da Faculdade de Filosofia
Ciéncias e Letras de Ribeirao Preto da Universidade de Sdo Paulo. E importante
ressaltar que tais registros sao provenientes de diversos trabalhos realizados anteri-

ormente, que foram reaproveitados neste trabalho.

Os ratos eram Wistar adultos machos pesando entre 210 e 230 gramas que
haviam sido submetidos ao teste do LCE sob as seguintes condigoes farmacolédgicas:
tratados com droga ansiogénica (pentilenotetrazol (PTZ) e semicarbazida (SCZ)),
tratados com droga ansiolitica (clordiazepox (CDP) e midazolam (MDZ)) e controle.
A quantidade de ratos e a dosagem das drogas de cada grupo experimental sao dados

na tabela 2.1.

A divisao das drogas citadas em grupos ansiolitico e ansiogénico segue da valida-
cao feita por diversos trabalhos acerca destes efeitos, tais como: Pellow et al. (1985),
Hogg (1996), Rodgers e Johnson (1995) para CDP; Cruz, Frei e Graeff (1994), Caro-
brez e Bertoglio (2005) para MDZ; Aguiar e Brandao (1996), Maranghi et al. (2009)
para SCZ; Cruz, Frei e Graeff (1994), Hogg (1996) para PTZ; Tejada et al. (2009)
para todas as drogas utilizadas. E importante observar porém, que para a menor
dose de PTZ utilizada (10mg/kg) o efeito ansiogénico ndo é observado, o que pode

ter gerado contaminacao dos dados dos grupos intitulados PTZ e Ansiogénico.
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Droga Dose (mg/Kg) Quantidade

Controle 25
Grupo Ansiolitico 38
CDP ) 21
MDZ 1 17
Grupo Ansiogénico 44
SCZ 20 11
PTZ 33
PTZ 10 12
PTZ 20 12
PTZ 30 9

Tabela 2.1: Quantidade de ratos e dosagem de drogas em cada grupo experimental.

2.2.2 Protocolo

O protocolo usado nos experimentos foi o seguinte: inicialmente cada rato foi
colocado no centro do LCE, com seu focinho direcionado para algum dos bragos
fechados. Na sequéncia, o rato foi filmado durante 5 minutos. O LCE foi entao,
virtualmente dividido em 21 quadrados e, com o auxilio do video e do software X-
Plot-Rat foram registradas todas as transi¢oes entre quadrados realizadas pelo rato,
além de outros comportamentos tradicionalmente relacionados com a ansiedade (que

serdo listados no capitulo 4) observados durante os 5 minutos de exploragao.

Como mencionado anteriormente, tal protocolo foi executado em trabalhos an-
teriores, nao neste trabalho. Durante o desenvolvimento deste trabalho, com o
objetivo de se familiarizar com as técnicas de obtencao de tais registros, foram assis-
tidas algumas gravagoes realizadas por outras pesquisas no laboratorio que forneceu
os dados. Também com este intuito foi manipulado o software citado (X-Plot-Rat)
para geragao de registros. Porém tal manipulagao teve objetivo exclusivamente dida-

tico, sendo utilizado para isso videos aleatorios, que poderiam ja fazer ou nao parte
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Figura 2.1: Divisao do chao do labirinto em quadrados a serem tratados como
estados de um processo estocastico. Conforme mostrado anteriormente na figura 1.2,
as posicoes 1 a b correspondem aos bracos abertos, as posicoes 7 a 11 correspondem
aos bracos fechados e a posicao 6 corresponde ao centro do labirinto. Esta figura
apenas acrescenta aquela as probabilidades de transicoes entre os estados.

dos registros utilizados neste trabalho. Por esse motivo nenhum destes registros foi

incorporado aqueles utilizados no decorrer deste trabalho.

2.3 Construcao do Modelo

Como ja foi visto na secao 1.1.3.3 o LCE ficou resumido a 11 posi¢oes, sendo
as posicoes 1,2,3,4 e 5 no brago aberto, a posicao 6 na parte central, e as posicoes
7,8,9,10 e 11 no braco fechado. Estando na posicao i, o rato pode ir para as posicoes
t—1e1+ 1, com excecao das posicoes 1 e 11, de onde s6 pode ir para as posicoes

2 e 10, respectivamente. Esta explicagao é representada graficamente na figura 2.1.

No trabalho de Tejada et al. (2010) ficou claro que o modelo Markoviano é
um modelo adequado para descrever o comportamento de ratos no LCE. Assim

sendo, as probabilidades de transicao, p; j, foram estimadas pelo principio da maxima
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0 pio 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D2,1 0 pas 0 0 0 0 0 0 0 0
0 p32 0 psa 0 0 0 0 0 0 0
0 0 pas 0 pas 0 0 0 0 0 0
0 0 0 psa 0 pse 0 0 0 0 0
P= 0 0 0 0 pss Opsy O O 0O 0
0 0 0 0 0 pre 0 prs 0 0 0
0 0 0 0 0 O0psy O psg 0 0
0 0 0 0 0 0 0 pss 0 pog O
0 0 0 0 0 0 0 0 pos 0 pon
0 0 0 0 0 0 0 0 0 pi,10 0

Figura 2.2: Formato da matriz de probabilidades de transicao para o modelo repre-
sentado na figura 2.1

verossimilhanga aplicado as cadeias de Markov a tempo discreto (GUTTORP, 1995),

fornecendo os seguintes estimadores para as mesmas:

X

Dij = , para todo 7,7 € S,

1-
onde n;. é a quantidade de vezes que o processo passa do estado ¢ para qualquer
outro estado e n; ; ¢ a quantidade de vezes que o processo passa do estado ¢ para o
estado j. Essas probabilidades compoem as matrizes de transicoes que possuem o

formato mostrado na figura 2.2.

Para a construcao destas matrizes, os registros utilizados, descritos na segao 2.2,
foram processados por um programa implementado na linguagem Java (GOSLING
et al., 2005). Este programa extrai de cada arquivo a sequéncia de posi¢oes ocupadas
pelos ratos no LCE ao longo da sessao de 5 minutos, bem como o instante de
tempo do experimento em que ela foi assumida. Informacoes sobre tempo nao foram
consideradas nesta modelagem, apenas a sequencia de posi¢oes ocupadas pelos ratos

nos 5 minutos de sessdao foi considerada.

O mesmo software calculou o total de transicoes entre cada par de estados reali-
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zadas, para cada rato bem como o total de cada grupo. E utilizou esses totais para
calcular as probabilidades p; ; gerando as matrizes de transi¢oes de cada rato e de

cada grupo.

Um teste comumente usado para a andlise de tabelas de contingéncia ¢ o teste
x? de independéncia (HOGG; TANIS, 2001). Este teste é muito usado para verificar
a independéncia de uma caracteristica em relacao a dois ou mais grupos. Em outras
palavras, ha uma caracteristica (ter cancer de pulmao, por exemplo) a ser estudada,
e quer se saber se ela depende do grupo considerado (grupo de homens e grupo de
mulheres, por exemplo). Neste teste, a hipotese nula, Hy, é da caracteristica ndo
depender do grupo considerado, e a hipdtese alternativa, H;, é da caracteristica

depender do grupo observado.

O teste x? de independéncia foi aplicado as probabilidades de transicdo as-
sociadas aos estados 2,3,---,10, que fazem transicoes para outros dois estados
(t+1ei—1), com o intuito de verificar se ha uma tendéncia para um destes
dois estados. No contexto das matrizes estocasticas, foi considerada como hipo-
tese nula, Hy, nao haver tendéncia para qualquer dos estados, o que se traduz em
ter-se, pii—1 = Piit1 = 0,50, enquanto que a hipotese alternativa se traduz por
Dii—1 7 Pii+1. Foram calculados os p-valores para todos os pares de probabilidades

de transicao e para todas as matrizes.

Em seguida, assim como havia sido feito por Tejada et al. (2010), foram calcula-
das pelo programa as distribuicoes estacionarias de probabilidade para cada grupo
(equagao 2.3). Isso foi feito com o objetivo de investigar uma proposta de indice
que seja capaz de distinguir entre os diversos tratamentos. A partir dos resultados
obtidos, que serdo apresentados na se¢ao de resultados (2.4), foi proposto um in-
dice. Porém, este primeiro indice proposto nao apresentou bons resultados, levando

a procura de um candidato melhor.

Finalmente, através das matrizes o programa calcula os tempos médios de pri-
meira visita em cada estado através da resolucao de sistemas de equacgoes lineares,
conforme explicado na se¢ao 2.1 (equagio 2.4). E importante enfatizar que estes
tempos sao medidos em quantidade de transicoes, e nao em unidades de tempo,

uma vez que este modelo nao considera o tempo. No caso especifico deste modelo o
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sistema esta reescrito, de forma mais didética, na equacao 2.6.

ti=1+piato=1+1
to =1+ paits + pasts
t3 = 1 + p3oto + p3ats
ty = 1+ pasts + pasts

ts = 1+ psats + psete

t¢ = 1+ pests + pe,7t7 (2.6)

t7 = 1 + prete + Pr.sts

ts = 1 + pg7t7 + psoto

tg = 1 + po sts + Po.10t10
tio = 1 + pioolo + Pro11tn1

tir = 1+ piriotio = 1 + 1o

Com o objetivo de determinar o nimero médio de transicoes até o rato atingir
cada estado k tendo partido do centro do LCE (estado 6), foram resolvidos sistemas
iguais ao 2.6 exceto pela k-ésima equagao, que se torna ¢, = 0. Os 11 sistemas desse
formato (um para cada valor de k) foram resolvidos para a obten¢ao do valor de
tg para cada k. Para resolver esses sistemas, assim como aqueles para as distribui-
¢Oes estacionérias de probabilidade (equagao 2.3), foi utilizado o algoritmo Gauss

Compacto (FRANCO, 2006) implementado no mesmo programa.

Uma vez que todos os valores utilizados eram para a posigao inicial 6 (¢5), o indice
¢ da notacao t; se torna redundante e serd omitido. Por outro lado, se faz necessario
o acréscimo de um novo indice k para indicar o sistema do qual o valor foi obtido.
Para evitar confusdes entre t; e t5, sera utilizada a notacdo t*). Portanto o valor
t*) se refere a quantidade média de transicoes realizadas pelos ratos para atingir o

estado k pela primeira vez, tendo partido do estado 6. Os valores encontrados foram
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apresentados em alguns congressos (BOSCO et al., 2012; ARANTES et al., 2013;
ARANTES et al., 2013b) e serdo expostos e discutidos na se¢ao de resultados (2.4).

Cabe ainda relatar que, mediante observacao dos resultados, decidiu-se repre-
sentar estes indices através de graficos do tipo “box-plot”. Este tipo de grafico
representa cada grupo por uma caixa com uma divisao, barras acima e abaixo dela
e, em alguns casos, pontos fora da barra. A linha dentro da caixa representa a
mediana dos valores, ou seja, um valor tal que metade dos valores observados sao
maiores que ele e a outra metade menores. Os dois limites desta caixa representam
o primeiro e terceiro quartis, ou seja, valores que separam cada metade novamente
ao meio. As barras externas marcam o ultimo valor cuja distancia seja menor que
1,5 vezes o tamanho da caixa, valores fora dessa regiao sao marcados com circulos,

caso existam.

2.4 Resultados e Discussao

As matrizes estocasticas estimadas para os grupos descritos na tabela 2.1 sao
apresentadas nas figuras 2.3 - 2.12. Nestas figuras, estao apresentados também
os resultados do teste x* de independéncia, através do destaque (em negrito) dos
pares de probabilidades onde foram observadas tendéncia. Nestes casos, a transicao
preferida esta assinalada com # para p < 0,1, * para p < 0,5, ** para p < 0,01 e ***
para p < 0,001.

No grupo tratado com a droga ansiolitica CDP nao houve nenhuma tendéncia
para um dos sentidos, conforme pode ser visto na figura 2.3. Para o outro grupo
ansiolitico, MDZ, cuja matriz esta apresentada na figura 2.4, foi observada forte
preferéncia do rato passar para a posi¢ao 3 quando estava na 2 (p < 0,0001) e uma
tendéncia mais fraca de transitar da posicdo 10 para a 9 (p < 0,05). Para o grupo
de todos os ansioliticos, cuja matriz estd apresentada na figura 2.5, foi observada
uma leve tendéncia na transi¢do de 2 para 3 (p < 0,1). Esses resultados confirmam
o que foi observado em Tejada et al. (2010), mostrando que os ratos submetidos
as drogas ansioliticas, se comportam aproximadamente como um passeio aleatério

simples simétrico.
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Figura 2.3: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos

tratados com a droga ansiolitica CDP.
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tratados com a droga ansiolitica MDZ. Valores em negrito indicam posigoes em que

para

*

existe preferéncia para um dos sentidos da movimentagao. Assinalados com

p < 0,05 e com ™ para p < 0,001.
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Figura 2.5: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
ansiolitico, composto pelos grupos CDP e MDZ. Valores em negrito indicam posicoes
em que existe preferéncia para um dos sentidos da movimentagao. Assinalados com
# para p < 0, 1.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0O 0 0
2 (0,32 0 068" 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0,4 0 0,54 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 045 0 0,55 0 0 0 O 0 0
5 0 0 0 0,46 0 054 0 0 O 0 0
6 0 0 0 0 030 0 0,707 0 0O 0 0
7 0 0 0 0 0 042 0 058 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 048 0 05 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0,49 0 0,5 0
0] o 0 0 0 0 0 0 0 0,5 0 0,45
11\ o 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Figura 2.6: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo controle.
Valores em negrito indicam posi¢oes em que existe preferéncia para um dos sentidos
da movimentagao. Assinalados com ** para p < 0,01.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 (0,36 0 o064° 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0,47 0 053 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0,48 0 0,52 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0,45 0 055 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 029 0 0,71 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 047 0 0,53 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 048 0 052 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0,50 0 05 0
0] o 0 0 0 0 0 0 0 0,57 0 0,43
1w\ o 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Figura 2.7: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
ansiogénico, composto pelos ratos tratados com SCZ e PTZ. Valores em negrito
indicam posicoes em que existe preferéncia para um dos sentidos da movimentacao.
Assinalados com * para p < 0,05 e ™ para p < 0, 01.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 (0,31 0 0,69 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0,45 0 05 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 048 0 052 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 045 0 055 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 030 0 0,70 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0,43 0 0,57 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 047 0 053 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 047 0 05 0
0] o 0 0 0 0 0 0 0 0,58 0 0,42
1w\ o 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Figura 2.8: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
tratados com a droga ansiogénica SCZ. Valores em negrito indicam posi¢oes em que
existe preferéncia para um dos sentidos da movimentagao. Assinalados com ** para
p < 0,01 e com ™ para p < 0,001.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 (0,38 0 0,627 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 047 0 053 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0,48 0 052 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0,4 0 0,55 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 029 0 0,71 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0,48 0 0,52 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 048 0 052 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0,51 0 0,49 0
0] 0 0 0 0 0 0 0 0 057 0 0,43
11\ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Figura 2.9: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
tratados com a droga ansiogénica PTZ, composto pelos ratos tratados com qualquer
dose desta droga. Valores em negrito indicam posigoes em que existe preferéncia
para um dos sentidos da movimentacdo. Assinalados com # para p < 0,1 e ** para
p < 0,01.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1038 0 0,627 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0,47 0 0,53 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 051 0 0,49 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 047 0 0,53 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 031 0 0,69 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0,49 0 0,51 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0,49 0 0,51 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0,50 0 0,50 0
101 0 0 0 0 0 0 0 0 0,56 0 0,44
11\ o 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Figura 2.10: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
tratados com 10mg da droga ansiogénica PTZ. Valores em negrito indicam posi¢oes
em que existe preferéncia para um dos sentidos da movimentagao. Assinalados com
# para p < 0,1 e com *** para p < 0,001.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 (0,40 0 060 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 047 0 05 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0,46 0 0,54 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0,47 0 0,55 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 028 0 0,72 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0,49 0 0,551 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 049 0 051 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0,52 0 048 0
0] o 0 0 0 0 0 0 0 0,58 0 0,42
11\ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Figura 2.11: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
tratados com 20mg da droga ansiogénica PTZ. Valores em negrito indicam posi¢oes
em que existe preferéncia para um dos sentidos da movimentagao. Assinalados com
** para p < 0,01.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _
2 o o 1 0 0 0 0 0 0 0 0
310 05 0o 050 0 0 0 0 0 0 0
410 0o 037 0 0625% 0 0 0 0 0 0
5 o o 0 0,29 0 0,71** 0 0 0 0 0
6 o o 0 0 0,24 0 0,76 0 0 0 0
710 o 0 0 0 0,44 0 0,56 0 0 0
8 o o 0 0 0 0 0,46 0 0,54 0 0
9 o o 0 0 0 0 0 0,52 0 0,48 0
10lo o 0 0 0 0 0 0 0,54 0 0,46
11\o o 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Figura 2.12: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
tratados com 30mg da droga ansiogénica PTZ. Valores em negrito indicam posigoes
em que existe preferéncia para um dos sentidos da movimentagao. Assinalados com
# para p < 0,1, ** para p < 0,01 e com *** para p < 0,001.
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Também foi encontrada uma tendéncia da posicao 2 para a posicao 3 para os
grupos ansiogénicos: SCZ (p < 0,0001), apresentado na figura 2.8; PTZ10 (p < 0, 1),
na figura 2.10; PTZ (p < 0,1), na figura 2.9; e Ansiogénico (p < 0,05), na figura 2.7.
O grupo controle, apresentado na figura 2.6 também apresentou a mesma preferéncia
(p < 0,01). De forma geral, esses resultados estao de acordo com o que se conhece
do comportamento de ratos no LCE, uma vez que a posicao 2, juntamente com a

posicao 1, ambas no braco aberto, sao as mais aversivas do aparato.

Alguns grupos também apresentaram uma tendéncia neste sentido, da posicao
6 para a posicao 7, ou seja, da posicao central para a primeira posicao do brago
fechado. Essa preferéncia apareceu para os grupos PTZ10 (p < 0,0001), apresentado
na figura 2.10; PTZ20 (p < 0,01), na figura 2.11; PTZ30 (p < 0,001), na figura
2.12; PTZ(p < 0,01), na figura 2.9; SCZ (p < 0,01), na figura 2.8; e Ansiogénico
(p < 0,01), na figura 2.7. Novamente, o grupo controle, figura 2.6, apresentou a

mesma propensdo (p < 0,01) que os grupos ansiogénicos.

Por fim, o grupo PTZ30, figura 2.12, apresentou uma preferéncia, quando na

posicao 4, de ir para a posicao 5 (p < 0, 1) e, quando na 5 de ir para a 6 (p < 0,01).

2.4.1 Distribuicao de Probabilidade Estacionaria

A figura 2.13 mostra a distribuicao de probabilidades estacionéria calculada
para cada estado nos grupos controle, ansiolitico e ansiogénico. A curva para o
grupo controle nao estd entre as outras duas, mas ela se encontra mais proxima
do grupo ansiogénico. Apesar disso, nota-se que, proximo ao centro, a curva para
o grupo controle apresenta uma inclinacao intermediaria as inclinagoes das outras

duas curvas.

Fazendo o mesmo para os subgrupos ansiogénicos obtém-se a figura 2.14 onde o
mesmo comportamento das curvas é observado. Ou seja, suas inclinagoes proximas
do centro sao maiores para os grupos dos quais se espera um comportamento de tipo

mais ansioso, o que pode ser notado comparando as curvas para doses diferentes de
PTZ.

Os valores calculados para os subgrupos ansioliticos sao mostrados na figura
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Figura 2.13: Distribuicao de probabilidades estacionaria para cada tipo de droga.
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Figura 2.14: Distribuicao de probabilidades estacionaria para cada tipo de droga
ansiogénica.
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Figura 2.15: Distribuicao de probabilidades estacionaria para cada tipo de droga
ansiolitica.

2.15. Comparando mais uma vez as inclinacoes proximas do centro, percebe-se que
esta & menor no grupo tratado com 5mg de CDP do que no grupo tratado com 1mg

de MDZ.

Baseados nestas observacoes foram calculados os valores das inclinacoes proxi-
mas ao ponto central (estado 6). Uma vez que os estados sao valores discretos, o
que é chamado de inclinacao aqui é a diferenca entre os valores calculados para dois
estados vizinhos (m; —m;_1, por exemplo mg — 75). Estas inclinagoes, calculadas para
todos os grupos sao apresentadas na figura 2.16. Comparando-se as duas primeiras
barras do gréafico (CDP e MDZ), observa-se que os valores calculados para o CDP
sao menores que aqueles encontrados para o MDZ em todas as posicoes. Ou seja,
grupos com comportamento de tipo menos ansioso apresentam valores menores para
a inclinacdo, como aparentavam as figuras anteriores (2.13, 2.14 ¢ 2.15). Esta mesma
ordenacao pode ser observada para as trés doses de PTZ, ou seja, valores maiores
para doses maiores da droga que gera comportamentos de tipo mais ansioso. Para
os grupos ansiolitico, controle e ansiogénico essa ordenagao s6 ocorre para mg — 5.

Ou seja, a melhor classificacao é dada pela inclinagao entre os valores calculados
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Figura 2.16: Diferenca das probabilidades estacionarias de estados vizinhos, proxi-
mos ao centro do LCE, para cada grupo. A ordem das barras (da esquerda para a
direita) é a mesma que a da legenda (de cima para baixo).

para os estados 6 (posigao central do LCE) e 5 (inicio do brago aberto). Por isso,
essa inclinagao foi escolhida como candidata a representar o nivel de ansiedade do

rato.

Até este ponto, todos os célculos foram realizados sobre as matrizes de grupos de
ratos. Uma vez escolhida a medida candidata a indice de ansiedade, faz-se necessario
calcular seu valor para cada rato, para que seja possivel levar em consideracao a
dispersao dos valores ao comparar dois grupos. Este calculo foi realizado, e seus
valores foram representados em graficos do tipo “box-plot”. O ultimo paragrafo da

secao 2.3 apresenta uma breve explicacao sobre esse tipo de grafico.
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Figura 2.17: Diferenca das probabilidades estacionarias dos estados 6 (posi¢ao cen-
tral do LCE) e 5 (inicio do brago aberto) para cada tipo de droga.

A figura 2.17 mostra, os valores calculados para os ratos dos grupos controle,
ansiolitico e ansiogénico. Pode-se notar nela que as tnicas ocorréncias de valores
negativos sao observadas no grupo ansiolitico. Os subgrupos ansioliticos sao repre-
sentados na figura 2.18 e os ansiogénicos na figura 2.19. Na primeira (figura 2.17)
nota-se que o grupo ansiolitico apresenta uma separacao razoavel dos demais gru-
pos, enquanto os outros dois apresentam muita intersecao. Comparando-se os dois
grupos ansioliticos (figura 2.18) nota-se ainda uma separagao razoavel entre eles,
uma vez que a mediana de cada grupo se encontra fora da regiao englobada pela
caixa do outro grupo. Porém, para os subgrupos ansiogénicos (figura 2.19) nenhuma

separacao ¢ observada.

Outro ponto a ser observado, na figura 2.18 é que, ela aponta para a hipotese de
que os ratos tratados com 5mg de CDP apresentam comportamentos de tipo menos

ansioso do que aqueles tratados com 1mg de MDZ.

Esta diferenca entre as probabilidades estacionarias de dois estados, pode ser

interpretada como a medida de quanto o rato prefere uma posicao do LCE ao invés da
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Figura 2.18: Diferenca das probabilidades estacionarias dos estados 6 (posi¢do cen-
tral do LCE) e 5 (inicio do brago aberto) para cada tipo de droga ansiolitica.
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Figura 2.19: Diferenca das probabilidades estacionarias dos estados 6 (posi¢ao cen-
tral do LCE) e 5 (inicio do brago aberto) para cada tipo de droga ansiogénica.
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outra. A melhor separacao foi encontrada ao comparar os estados 5 e 6, justamente
os estados relacionados com entradas nos bracgos abertos. Isto é interessante porque
estes mesmo estados (que representam a posi¢do central e a primeira posi¢ao dos
bragos abertos) sao relacionados as medidas tradicionais. O ntmero de entradas
nos bragos abertos, por exemplo, ¢ a quantidade de transicoes feitas pelo rato do
estado 6 para o estado 5. A ocorréncia de valores negativos para alguns ratos do
grupo ansiolitico, mostra uma preferéncia destes pelo inicio do brago aberto, em

detrimento & posicao central.

2.4.2 Tempos Médios de Primeira Visita

Foram calculadas as quantidades médias de transicoes feitas pelos grupos de
ratos para atingir pela primeira vez o estado k tendo partido da posicao central
do LCE (chamada de “tempos médios de primeira visita” ao estado k partindo do

estado 6). Isto foi feito conforme explicado na se¢ao 2.3, onde este valor foi denotado
k),

A figura 2.20 mostra este tempo calculado para cada estado no grupo controle,
no grupo de ratos tratados com drogas ansioliticas e no daqueles tratados com drogas
ansiogénicas. Pode-se notar que o grupo ansiogénico apresenta tempos maiores do
que o ansiolitico para atingir uma posi¢ao no brago aberto. Essa relagao se inverte
para as posicoes do braco fechado. Nota-se também que os valores para o grupo
ansiogénico ficam entre os valores para os outros dois grupos, mas bem mais proximos

dos valores do grupo controle que do ansiolitico.

A figura 2.21 mostra este tempo calculado para cada estado no grupo ansiogé-
nico, juntamente com os seus subgrupos SCZ e PTZ, bem como para cada dose de
PTZ. Comparando as trés doses de PTZ, percebe-se que quanto maior a dose maior
o tempo médio de primeira visita as posicoes no brago aberto. Ou seja, assim como
na figura 2.20 (desconsiderando o grupo controle) quanto mais tipo ansioso for o
comportamento esperado maior serd o tempo médio de primeira visita as posicoes
do brago aberto. Ao observar-se os valores calculados para o braco fechado, esta

ordem se inverte.
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Figura 2.20: Tempo médio de primeira visita, calculados a partir do modelo que
desconsidera as fugas, para os grupos ansiolitico, controle e ansiogénico.
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Figura 2.21: Tempo médio de primeira visita, calculados a partir do modelo que
desconsidera as fugas, para os grupos tratados com cada uma das dosagens de pen-
tilenotetrazol, a uniao desses trés, os tratados com semicarbazida e a uniao dos dois
ultimos.
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Figura 2.22: Tempo médio de primeira visita, calculados a partir do modelo que
desconsidera as fugas, para os grupos tratados com clordiazepox, midazolam e a
uniao dos dois grupos.

Ao comparar o tempo médio de primeira visita aos estados do braco aberto
obtidos para cada dose de PTZ com os valores obtidos para SCZ (20mg), observa-se
que estes ficam entre os valores obtidos para 20mg e 30mg de PTZ. Ou seja, 20mg
de SCZ gera um comportamento de tipo mais ansioso do que a mesma dose de PTZ,
embora nao tao forte como aquele provocado por 30mg de PTZ. Isto sugere que a

SCZ gere mais ansiedade que o PTZ.

Nota-se ainda, a inexisténcia de valores para o grupo tratado com 30mg de PTZ
na posicao extrema do braco aberto, isso ocorreu porque nenhum rato deste grupo
atingiu a tltima posicdo do braco aberto, conforme pode ser observado também na

matriz de probabilidades de transicao deste grupo.

A figura 2.22 apresenta os tempos médios de primeira visita para o grupo dos
ratos tratados com drogas ansioliticas juntamente com o0s seus subgrupos, os tratados
com CDP e com MDZ. E interessante notar que os maiores tempos para posicoes nos
bracos abertos sao observados no grupo tratado com MDZ, enquanto aquele tratado

com CDP apresentou valores menores. Isto parece indicar que valores menores estao
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mais relacionados com a diminuicao de comportamentos de tipo ansioso.

Uma tultima caracteristica notada nos graficos ¢ que, para qualquer grupo, os
tempos calculados para uma posicao a determinada distancia do centro do LCE em
um bracgo aberto, sao sempre maiores que os tempos para a posicao do brago fechado
que se encontra a essa mesma distancia. E como ja dito nos pardgrafos anteriores,
essa diferenca parece diminuir quanto menos tipo ansioso for o comportamento es-

perado para o grupo para o qual ela é calculada.

2.4.2.1 Indice de Ansiedade Proposto

Os graficos anteriores (figuras 2.20, 2.21 e 2.22) representam os tempos cal-
culados com as matrizes de cada grupo, que servem para dar uma ideia geral do
comportamento daquele grupo e, guiar as observacao para as caracteristicas cita-

das.

A partir destas observacoes supoe-se que a relacao entre os tempos calculados
para duas posicoes equidistantes do centro forneca uma forma de mensuragao do
nivel de ansiedade do grupo. A medida escolhida para estudo deveria, portanto
relacionar esse par de tempos para cada distancia. Além disso, ela deveria ser
independente da escala, ou seja, o aumento de um percentual fixo para ambos os
tempos nao deveria alterar a medida proposta. Por fim, seria desejavel que a medida

ficasse restrita a um intervalo de valores.

Com base nesses requisitos, foi escolhida como medida a razao entre tempos mé-
dios para cada distancia. O tltimo requisito foi parcialmente satisfeito determinando
que o numerador deveria ser o tempo médio para o braco fechado e o denominador
o tempo médio para o braco aberto. Como os tempos médios para bracos aber-
tos sao, geralmente, maiores do que aqueles para os bracos fechados, essa medida
geralmente, mas nao sempre, ficaria entre 0 e 1, sendo maior para os grupos mais
ansioliticos. Matematicamente: se t*) é o tempo médio de primeira visita ao estado
k comecando no centroe, Iy, d = 1,2, 3,4, 5 representar nosso indice para a distancia

t(d+6)

d do centro, entao I; = s

Uma vez definida esta proposta, os calculos passaram a ser realizados sobre as
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matrizes de cada rato, para que fosse possivel a comparacao estatistica, tanto entre
diferentes distancias quanto entre diferentes grupos. A primeira abordagem para o
estudo estatistico seguiu os procedimentos mais comumente utilizados, partindo dos
célculos de médias () e desvios padroes (o). Tais valores sao largamente utilizados
nas comparagoes entre grupos que possuem distribuicao normal, o que geralmente
ocorre com a maioria das medidas estudas. Porém nesta etapa foram encontrados

desvios padroes maiores do que as médias (o > p).

Uma vez que os valores de I; sao sempre positivos e a definicao de distribuicao
normal nos garante que o desvio padrao ao ser subtraido da média (u — o) nunca
levara a um valor menor do que o minimo observado, deve-se descartar a hipotese de
distribuicao normal para os valores de I;. Por isso decidimos utilizar o métodos de
comparagao por postos de Friedman (SIEGEL, 2006). Por este motivo também, foi
decidido que as médias e desvios padroes nao tem relevancia para serem apresentadas
neste trabalho, optando-se por apresentar os dados através de graficos do tipo “box-

plot”.

A figura 2.23 mostra os valores encontrados para cada distancia do centro nos
ratos do grupo controle. Observando esta figura, nota-se que estes indices sao apro-
ximadamente iguais para as diferentes distancias do centro. Esta observacao foi
comprovada ao se aplicar o método de comparagao por postos de Friedman (SIE-

GEL, 2006) com nivel de significancia oo = 5%.

Os mesmo calculos realizados para os ratos tratados com drogas ansioliticas tem
seus resultados apresentados na figura 2.24. A mesma observacao feita para o grupo

controle pode ser feita aqui e, o0 mesmo teste 14 aplicado comprova esta observacao.

Para os ratos tratados com drogas ansiogénicas os resultados sao apresentados
na figura 2.25. Apesar de visualmente nao parecer existir diferenca entre os valores

para diferentes distancias, o teste aplicado nao comprova esta observacao visual.

Tomando-se o valor calculado para as posi¢oes mais proximas do centro (I;), que
foram escolhidas por serem atingidas pela maioria dos ratos, obtém-se a figura 2.26.
A partir dela pode-se notar que os valores encontrados para o grupo ansiolitico sdo

diferentes daqueles encontrados para os outros dois grupos, embora tal diferenciacao
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Figura 2.23: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para estados
que se encontram a mesma distancia do centro, calculadas para cada rato do grupo
controle a partir do modelo que desconsidera as fugas.
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Figura 2.24: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para estados
que se encontram a mesma distancia do centro, calculadas para cada rato do grupo
ansiolitico a partir do modelo que desconsidera as fugas.
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Figura 2.25: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para estados
que se encontram a mesma distancia do centro, calculadas para cada rato do grupo
ansiogénico a partir do modelo que desconsidera as fugas.

nao exista entre os grupos controle e ansiogénico. Uma vez que o grupo ansiogénico
inclui o registro de ratos tratados com dose de PTZ baixa demais para produzir efeito
(10mg/ K g), conforme foi observado ao final da se¢ao 2.2.1, a incapacidade do indice
I; em separar os grupos controle e ansiogénico nao chega a ser preocupante. Por
outro lado, sua eficacia de separar entre os grupos controle e ansiolitico ¢ bastante

desejavel.

Esta separacao aparece também ao serem comparados os ratos tratados com
cada tipo de droga ansiolitica, conforme pode ser observado na figura 2.27, onde
as diferencas nas medidas ficam bastante evidentes. Como era esperado, devido as
observagoes anteriores, pode-se notar que os maiores valores foram encontrados para
o grupo tratado com a droga ansiolitica CDP. Tal separacao foi comprovada pelo

teste de permutagao exato (SIEGEL, 2006) com nivel de significancia a = 5%.

A figura 2.28 mostra esses valores para todos os grupos de ratos tratados com
drogas ansiogénicas. Pode-se observar nela um ordenamento dos valores obtidos

para os grupos tratados com cada dose de PTZ. Este ordenamento atribui os maiores
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Figura 2.26: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para esta-
dos vizinhos do centro, calculadas para cada rato dos grupos controle, ansiolitico e
ansiogénico a partir do modelo que desconsidera as fugas.

valores aos grupos tratados com menores doses de PTZ, o que sugere mais uma vez
que valores mais baixos para esta medida apontam para comportamentos de tipo

mais ansioso.

O resultado mais importante é que, para cada grupo farmacolégico, os indices
foram aproximadamente iguais para todas as distancias do centro. Isto sugere que
apenas um dos indices (I;) seja usado para caracterizar a condigao farmacologica do
animal, o que elimina o problema de algum grupo de ratos nao atingir determinada

posicao.
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Figura 2.27: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para estados
vizinhos do centro, calculadas para cada rato de cada subgrupo ansiolitico a partir
do modelo que desconsidera as fugas.
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Figura 2.28: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para estados
vizinhos do centro, calculadas para cada rato de cada subgrupo ansiogénico a partir
do modelo que desconsidera as fugas.



CAPITULO

MODELAGEM A TEMPO CONTINUO

Neste capitulo é apresentada uma modelagem que considera a quantidade de
tempo que os ratos passaram em cada uma das 11 posicoes em que o LCE foi
reduzido. Esta abordagem do problema foi apresentada antes no evento (ARANTES
et al., 2015). A segdao 3.1 expoOe os conceitos de processo de Poisson e processo
markoviano a tempo continuo, utilizados em tal modelagem, de forma bem direta
e intuitiva, sem as demonstragoes que normalmente acompanham os resultados da
area. Além do uso imediato desses conceitos e resultados nesta tese, também se
pretende fazer com que os conceitos possam ser entendidos por pesquisadores das

mais diversas areas, e contribuir assim para a disseminacao do conhecimento.

Na secao 3.2 é apresentado o modelo markoviano a tempo continuo com espaco
de estados formado pelas mesmas 11 posicoes nas quais o labirinto foi dividido para
o modelo discreto. A divisao do LCE nas suas 11 posi¢oes, bem como as transi¢oes
possiveis, pode ser relembrada na figura 2.1 e os ratos utilizados na tabela 2.1, ambos
no capitulo 2. Na secao 3.3 as matrizes de taxas e suas probabilidades estacionérias
sao comparadas as probabilidades estacionarias para o modelo discreto, tanto as
apresentadas no capitulo anterior quanto aquelas apresentadas por Tejada et al.

(2010).
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3.1 Processo de Poisson e Processo Markoviano a
Tempo Continuo

O processo de Poisson é um elemento fundamental na construcao de um processo
Markoviano a tempo continuo e é apresentado aqui por ser mais simples e trazer
muita intui¢do para o entendimento do mesmo (LAWLER, 2006). Um exemplo
interessante para introduzir o processo de Poisson é o processo estocastico formado
pelo nimero de clientes atendidos em uma loja ou banco ao longo do tempo. Seja
X; o namero de clientes atendidos até o tempo t. Assumem-se trés hipdteses sobre
a taxa com que os clientes chegam na loja ou no banco. A primeira hipétese é que o
numero de clientes que chega durante um intervalo de tempo nao afeta a quantidade
de clientes que chegara em outro subsequente intervalo de tempo. Matematicamente
falando, para s; < t; < 859 <ty <--- <, <t,, essa hipétese diz que as varidveis
aleatorias, Xy, — X, -+, Xi, — X, que contam o ntimero de clientes que chegam
em intervalos disjuntos de tempo, sao independentes. A segunda hipotese é que a
taxa média, com a qual os clientes chegam, é constante. A taxa de chegada seré
denotada por A, ou seja, em média sao esperados At clientes durante um intervalo
de tamanho t. Em um intervalo pequeno de tempo [t,t + At], é esperado que um
novo cliente chegue com probabilidade AAt. A terceira hipotese estabelece que a
probabilidade de mais de um cliente chegar durante um pequeno intervalo de tempo
é significativamente pequena. Um processo estocéastico X;, com Xy =0 e t o tempo
assumindo valores no conjunto dos ntimeros reais nao-negativos, que satisfaz essas

trés condicoes é chamado de processo de Poisson de taxa .

E bastante conhecido, por isso nao sera deduzido aqui, que a variavel aleatoria

X, tem distribuicao de Poisson de parametro \t, ou seja,

k
P(X, = k) :e_’\t%,k:O,l,Q,---.

Por outro lado, os tempos esperados, T,,,n = 1,2,---, entre as chegadas do
(n — 1)-ésimo e do n-ésimo clientes tem distribuigao exponencial de parametro A, e
portanto o tempo médio para chegada de um cliente é 1/\. . E intuitivo que essas
variaveis aleatorias sejam independentes e identicamente distribuidas, e tenham a

propriedade de perda de memoria. Essa propriedade exige que se forem esperadas



3.1 - Processo de Poisson e Processo Markoviano a Tempo Continuo o7

s unidades de tempo para a chegada de um cliente e nao chegou nenhum, a pro-
babilidade de um cliente chegar nas préoximas ¢ unidades de tempo é exatamente a

mesma. Matematicamente,
P(T; > s+ tT; > s) =P(T; > t)

A distribuicao de probabilidade exponencial obedece exatamente essa propriedade.

Sejam n varidveis aleatorias exponenciais, 17, - - - T},, independentes e de parame-
tros by, - - - by, respectivamente. Intuitivamente podem ser consideradas como n rel6-
gios cujos alarmes irao tocar nos tempos 171, - - - T;, respectivamente. E possivel mos-
trar que a distribuicdo de probabilidade da variavel aleatéria T = min{Ty,---T,},
que é o tempo que leva para o primeiro alarme tocar, ¢ uma distribuicao de proba-
bilidade exponencial de parametro b; + --- + b,, e que a probabilidade do alarme ¢

tocar primeiro é b;/(by + - - - + b,).

Agora suponha um espago de estados finito, S, onde é definido o processo esto-

castico a tempo continuo X; que obedece a propriedade de Markov,
P(X; = y|X;,0 <r < s) = P(X; = y|X,),

ou seja a probabilidade do processo assumir o estado y no tempo ¢ s6 depende do que
aconteceu no tempo s, nao dependendo do que aconteceu no passado (0 < r < s).

E suponha que seja homogéneo no tempo,
P(X; =y|Xs =2) =P(Xi—s = y|Xo = ).

Para cada z,y € S,z # y é associada uma taxa de transicao, ¢,,, do estado z
para o estado y. A taxa ¢, é a taxa total com que o processo sai do estado =,
para qualquer outro estado y ao qual ele tem acesso. Pode-se pensar que para
cada estado x € S, h4 um processo de Poisson a ele associado de taxa q,, e que o
tempo de permanéncia nesse estado é regido por uma variavel aleatoria exponencial
de parametro ¢,. Como foi visto acima, o tempo médio de saida do estado = sera
entao 1/q,. Além disso, pode-se pensar que cada estado yi, o, - * - Y para os quais x
pode “pular” estd associado a um reldgio de taxa g, ,,, que pode disparar a qualquer

momento. Como também foi visto acima, no processo de Poisson, o tempo T', até
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um dos alarmes tocar, ¢ uma variavel aleatéria exponencial de parametro ¢, =
Qugy + Gz + -+ Qoy,, que rege o tempo de saida do estado x. Essa mesma logica
se segue para os demais estados, e toda essa informacao pode ser resumida em uma
matriz, que aqui serd chamada de matriz das taxas, Q. Na linha ¢ dessa matriz
estao as taxas com que o processo “pula” do estado ¢ para os demais estados com
que se liga. O elemento da diagonal principal, ¢;;, é o valor negativo da soma das
demais taxas, pois Q tem a propriedade dos elementos de cada linha somarem zero,

fato decorrente de uma deducao matematica que foge do escopo deste trabalho.

Como exemplo, pode-se considerar um espago de estados finito com trés estados,

S = {1,2,3}, e a matriz das taxas pode ser da forma abaixo.

—q1 q12 413
Q= G201 —Qq2 Q23 ’
g31 432 —g3

onde ¢1 = qi12+q1,3, @2 = @21 + @23 € @3 = G31 + G3,2.

Assim como no caso discreto, Q tem uma distribuicao estacionéria, i, que pode
ser calculada a partir da expressao matricial ©Q = 0, cuja deducao pode ser encon-

trada na literatura (DURRETT, 2009).

A partir da matriz Q pode-se encontrar o chamado esqueleto discreto, Y,,, do
processo Markoviano a tempo continuo, que s6 leva em conta as transicoes e nao
mais o tempo passado em cada estado. Como descrito acima, o processo “pula” do
estado x para um estado y; quando o alarme associado ao estado y; (gs,,) “toca’.
Isso ocorre com probabilidade gy, /(¢z.y; + Gy, + - * + Gay,, ), que € a probabilidade
de transicao do estado x para o estado y;. Repetindo esse raciocinio para os demais

. -1 . L, .
estados e colocando valor zero nas diagonais®, tem-se uma matriz estocastica, P,
de uma cadeia de Markov a tempo discreto. Para o exemplo de 3 estados acima

teriamos

'Poderia-se colocar qualquer outro valor para Dz, desde que sejam iguais para todo z.
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0 Q1,2/Q1 Q1,3/Q1

b= C]2,1/Q2 0 C]2,3/Q2 ’

@.1/0 932/ 0

Para essa cadeia também pode-se encontrar uma distribuicao estacionaria, que sera
denotada por 7, que como foi visto no capitulo 2, é obtida através da equacao ma-
tricial 7P = 7. Existe, contudo, uma forma de relacionar 7 e u, que serd descrita
a seguir. O primeiro fato a ser observado ¢ que a distribuicao de probabilidade =
serd uma distribuicdo estacionaria para Y, se e somente se u, for proporcional a
7./ q. para todo x € S.,e for uma distribuigao estacionéaria para X;. Intuitivamente,
essa correcao ¢ devida aos tempos de espera nos respectivos estados. Por exemplo,
se forem observadas 1000 transicoes no processo a tempo continuo, o esqueleto Y,
assumiria 7, x 1000 vezes o estado x. Contudo, o processo fica em média 1/¢, unida-
des de tempo nesse estado. Logo, no estado de equilibrio que a medida estacionaria
[ representa, o processo permanece, em média, m, x 1000 x 1/¢, nesse estado. Se-
guindo o mesmo raciocinio para os demais estados de S encontra-se o tempo médio
total decorrido nas 1000 transigdes. Para o exemplo acima, onde S = {1, 2,3}, esse
tempo médio seria 1000 x (71 /q1 +m2/q2+m3/q3). E portanto, a propor¢ao de tempo
que o processo passa no estado i € S = {1,2,3} seria y;, ou seja

Wi/qz'
m/q1 + /g2 + T3/ q3

i =

Em um caso mais geral, mas com S finito, tem-se

[y = e/ e
ZyES 7Ty/(]y

A distribuigdo estacionaria p é mais proxima da realidade quando sao tratados

problemas que envolvem tempo de permanéncia nos estados.

3.2 Construcao do Modelo

O modelo aqui proposto é formado pelos mesmos 11 estados do modelo anterior

(capitulo 2) mas considerando agora o tempo que os animais passaram em cada
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uma das posicoes. A proposta é considerar a hipotese Markoviana, de que o animal
s6 considera a posicao atual para se decidir pela proxima posicao. Tem-se assim
uma cadeia ou processo de Markov a tempo continuo, onde o animal fica em um
estado ¢ durante uma quantidade de tempo regida pela distribui¢ao exponencial de
probabilidade de parametro ou taxa ¢;. Apods esse intervalo de tempo, o animal vai
para uma das posicoes possiveis, i — 1 ou i + 1. As excecdes sao os estados i = 1
e ¢+ = 11, que apenas se ligam aos estados 2 e 10, respectivamente. Contudo, esses
dois estados tem agora, com a introducao do tempo de permanéncia nos estados,
uma caracteristica diferente da que tinham na modelagem a tempo discreto, que
possibilita uma anélise mais detalhada do padrao de comportamento dos animais
nessas posicoes extremas. Além disso, nesta modelagem nao ha mais o problema
da periodicidade que, de certa forma, interferia na convergéncia para a distribuicao

estacionéria.

Assim como no caso da modelagem a tempo discreto, as matrizes Q para cada
um dos tratamentos foram estimadas a partir do método da maxima verossimi-
lhanca, que, dada uma amostra, estabelece os seguintes estimadores para as taxas

de transicao entre os estados de um espaco S finito,

q" _ Nxvy
Ty — )
Aq

onde N, , ¢ o nimero de transi¢coes do estado = para o estado y até o tempo T, e

A; é o tempo total passado no estado x até o tempo T

A partir da mesma amostra ja descrita na secao 2.2, as matrizes de taxas foram
estimadas primeiro para os grupos de ratos expostos as drogas ansioliticas, ansiogé-
nicas e para o grupo controle, e sdo apresentadas na se¢ao seguinte (3.3). Um ponto
importante a ser destacado é que a partir dessas matrizes podem ser recuperadas as
matrizes dos esqueletos discretos, como foi visto na secao 3.1. Essas matrizes sao
exatamente aquelas apresentadas na secao 2.4. Nesse contexto, pode-se dizer que
o modelo a tempo continuo estd mais proximo daquilo que realmente acontece na
exploracao do LCE, em relacao ao modelo a tempo discreto que foi apresentado no

capitulo 2.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 —-0,18 0,18 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0,17 —0,47 0,29 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0,68 —1,39 0,71 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0,70 —1,40 0,70 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0,34 —0,70 0,36 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0,20 —0,46 0,26 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0,32 —0,67 0,35 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0,58 —1,18 0,60 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0,66 —1,34 0,68 0

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0,19 -0,32 0,13

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,21 —-0,21

Figura 3.1: Matriz de taxas calculada para o grupo de ratos tratados com drogas
ansioliticas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 /-0,23 0,23 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 0,15 —0,46 0,31 0 0 0 0 0 0 0 0

3 0 0,50 —1,08 0,58 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0,40 —0,89 0,49 0 0 0 0 0 0

5 0 0 0 0,34 —0,74 0,40 0 0 0 0 0

6 0 0 0 0 0,09 —0,30 0,21 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0,11 -0,25 0,14 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0,23 —0,48 0,25 0 0

9 0 0 0 0 0 0 0 0,30 —0,62 0,32 0
0| o 0 0 0 0 0 0 0 0,14 —0,26 0,12
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,12 —0,12

Figura 3.2: Matriz de taxas calculada para o grupo de ratos controle.

3.3 Resultados e Discussao

As matrizes de taxas calculadas para os grupos ansiolitico, controle e ansiogénico

sao apresentadas nas figuras 3.1, 3.2 e 3.3, respectivamente.

Nas diagonais das matrizes, com valores negativos, estao as taxas com que as
posicoes 1,2,---,11 sao deixadas pelos animais. E importante notar que quanto
maior a taxa associada a uma posicao, menos tempo o animal permanece nessa
posicao. Para as trés matrizes, e, especificamente, para as duas posicoes extremas,
1 e 11, temos taxas menores de transicao. Uma hipdtese que pode explicar esse

resultado, é que nessa posicao o animal chega ao fim dos bracos e perde tempo ao
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 /-0,21 0,21 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 [ 0,16 —0,44 0,28 0 0 0 0 0 0 0 0

3 0 0,44 —0,94 0,50 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0,47 —0,97 0,50 0 0 0 0 0 0

5 0 0 0 0,28 —0,62 0,34 0 0 0 0 0

6 0 0 0 0 0,06 —0,21 0,15 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0,12 -0,26 0,14 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0,23 —0,47 0,24 0 0

9 0 0 0 0 0 0 0 0,32 —0,64 0,32 0
0| o 0 0 0 0 0 0 0 0,16 —0,28 0,12
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,14 —0,14

Figura 3.3: Matriz de taxas calculada para o grupo de ratos tratados com drogas
ansiogénicas.

girar o corpo para voltar para o centro, no caso do braco aberto, ou para manter-se
alerta, no braco fechado, com a cabeca na direcao da regiao central, ou mesmo para
simplesmente voltar para o centro, e continuar sua exploracao. Cada uma dessas
possibilidades se relaciona com as fases de exploragao do labirinto pelo animal. De
maneira geral, no inicio estariam indo e vindo no labirinto, movidos pela curiosidade,
e no final, estacionados nas zonas seguras, que os bracos fechados representam. As
taxas calculadas sao médias calculadas a partir das trajetorias dos ratos, e essas
fases influenciariam mais ou menos seus valores. FEsta é uma desvantagem de se
considerar o processo homogéneo no tempo, ou seja, de que as taxas de transicao

nao mudam ao longo do tempo.

Analisando especificamente, a matriz das taxas para o grupo ansiolitico, observa-
se que q; = 0,18 e q;1 = 0,21, o que indicaria que o animal passa mais tempo
na posicao 1 do que na posicao 11. Contudo, pode-se pensar que haveria mais
disponibilidade dos animais desse grupo, de sair da area segura que a tltima posicao
do brago fechado representa. J& para o grupo ansiogénico, com ¢ = 0,21 e ¢ =
0, 14, ao contrario do grupo anterior, seus membros tem em média mais disposi¢ao de
sair da ultima posi¢ao do braco aberto, do que da ultima posi¢ao do braco fechado,
0 que parece bastante natural para seu padrao esperado de comportamento. E por
fim, com ¢, = 0,23 e ¢;; = 0,12, o grupo controle segue 0 mesmo comportamento

do grupo ansiogénico.
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Estado | Ansiolitico | Controle | Ansiogénico
1 0,18 0,23 0,21
2 0,47 0,46 0,44
3 1,39 1,08 0,94
4 1,40 0,89 0,97
5t 0,70 0,74 0,62
6 0,46 0,30 0,22
7 0,67 0,25 0,26
8 1,18 0,48 0,47
9 1,34 0,62 0,64
10 0,32 0,26 0,28
11 0,21 0,12 0,14

Tabela 3.1: Taxas de saida de cada estado.

As taxas de saida da posicao 2 sao bastante interessantes, pois sao praticamente
o dobro das taxas de saida da posicao 1, para todos os grupos. Para o grupo
ansiolitico, observa-se que ¢go = 0,47, enquanto, para para o grupo ansiogénico, tem-
se g = 0,44, e para o o grupo controle, essa taxa vale ¢o = 0,46. Esses valores
representam mais de perto a tendéncia de saida dos bracos abertos, para qualquer

um dos grupos.

Na tabela 3.1 vemos que, para o grupo ansiolitico, h4 uma certa simetria entre
as taxas de saida das posicoes b e 7, 4 e 8 3 e 9, 2 e 10, que pode ser melhor
visualizada no grafico da figura 3.4. FEsse padrao nao se repete para os grupos
ansiogénicos e controle, cujas taxas sao maiores dentro do brago aberto em relagao

ao braco fechado, ou seja: g > quo, @3 > qo, Q4 > qs € g5 > qr.

As taxas da posicao 6, posicao central, também sao bastante interessantes pois
diferenciam os grupos. Tem-se g = 0,30, para o grupo controle, ¢ = 0,46 para
o grupo ansiolitico, e g = 0,22, para o grupo ansiogénico. Portanto, os ratos do

grupo ansiogénico saem, com menor frequéncia, do estado 6, em relagdo ao grupo
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Figura 3.4: Taxas de saida de cada estado.

ansiolitico, com o grupo controle se situando entre os dois grupos.

As taxas de saida das posicoes dos bracos fechados sao visivelmente maiores
para o grupo ansiolitico do que sao para os dois outros grupos. Isso indica uma
grande tendéncia dos ratos desse grupo deixarem uma area considerada segura, ten-
déncia essa, que os ratos dos demais grupos nao apresentam. Ja nos bracos abertos,
observa-se que as taxas de saida das posigoes 3 e 4 sao maiores para 0s grupos an-
sioliticos em relagao aos dois outros grupos, mostrando como o grupos ansiolitico e
controle se diferenciam bastante em comportamento. A separacao entre os grupos
ansiolitico e controle é bastante importante para o desenvolvimento de novas drogas
ansioliticas, pois propiciaria uma reducao na quantidade de ratos necessarios para
o grupo controle nos testes das mesmas, uma vez que o modelo poderia gerar novos

dados de exploragao para ratos virtuais deste grupo.

Como foi visto na secao 3.1, a partir das taxas de saida de cada estado, ¢;, pode-
se calcular o tempo médio de permanéncia nesses estados, antes de uma transicao
para uma outra posi¢ao possivel, que seria 1/¢;. Esses valores sao apresentados na
tabela 3.2. Todas as observacoes feitas a partir da tabela 3.1, observando as taxas

de saida, agora podem ser refeitas, observando os tempos médios de permanéncia
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Estado Ansiolitico Controle Ansiogénico

1 5,530 4,395 4,718
2 2,140 2,185 2,288
3 0,718 0,922 1,064
4 0,714 1,119 1,027
5 1,426 1,359 1,603
6 2,162 3,326 4,652
7 1,483 3,992 3,887
8 0,847 2,098 2,124
9 0,746 1,619 1,562
10 3,110 3,820 3,541
11 4,703 8,041 7,128

Tabela 3.2: Tempos médios de permanéncia em cada estado.

nos respectivos estados, para cada grupo. Por exemplo, o grupo ansiolitico ¢ o
que passa mais tempo na posicao 1, a dltima posicao do braco aberto, enquanto o
grupo controle ¢ o que mais tempo passa na posicao 11, tltima posicao do brago
fechado. Em comparacao também com o grupo ansiolitico, o grupo ansiogénico é
0 que passa mais tempo na posicao 11. Os grupos controle e ansiogénico, passam
bastante tempo nas posicoes 6 e 7, antes de fazerem uma transicao, diferentemente
do grupo ansiolitico. Comparando novamente com o grupo ansiolitico, os ratos dos
grupos controle e ansiogénico levam mais tempo para fazer uma transicao, quando

estao nas posicoes 8 e 9.

Somando-se a isso tem-se as taxas de saida para o braco aberto, gs5, € para
o braco fechado, ¢ 7, diferenciando ainda mais o comportamento dos trés grupos.
Neste ponto foi aplicado o teste x? de independéncia, assim como havia sido feito no
capitulo anterior, onde pode-se encontrar uma breve descrigdo sobre o teste (se¢do
2.3), quando observou-se g5 = 0,09 e ¢s7 = 0,21, para o grupo controle(p <

0,01), gs5 = 0,20 e gs7 = 0,26, para o grupo ansiolitico (sem tendéncia), e gg5 =
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Figura 3.5: Distribui¢ao de probabilidades estaciondria para cada tipo de droga.

0,06 e gs7 = 0,15, para o grupo ansiogénico (p < 0.01). Os grupos controle e
ansiogénico tem taxas maiores em direcao aos bracgos abertos, enquanto o grupo
ansiolitico tem um certo equilibrio entre as taxas para os bragos abertos e fechados.
H& portanto, uma tendéncia dos grupos controle e do ansiogénico irem em direcao

ao brago fechado, padrao que o grupo ansiolitico nao segue.

Completando a andlise do Modelo a Tempo continuo, foram calculadas as dis-
tribuicoes de probabilidade estacionarias, u, para os grupos controle, ansiolitico e
ansiogénico, apresentadas na tabela 3.3 e no grafico da figura 3.5. Lembrando que
cada elemento de p = (py,- -, p11), representa a propor¢ao de tempo que o rato
passa em cada estado, depois de um certo niimero de transi¢oes, ou ainda, p repre-
senta a chance de se encontrar a cadeia em cada um dos seus estados. A distribuicao
estacionaria p do processo markoviano a tempo continuo est4 mais proxima da re-
alidade do que a 7 calculada para a cadeia de Markov a tempo discreto. Contudo,
hipoteses muito fortes foram usadas, como a propriedade de Markov e a homogenei-
dade das taxas ao longo do tempo, e nao se sabe como as mesmas afetam a realidade

do que se passa na exploracao do LCE pelos ratos.
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Estado Ansiolitico Controle Ansiogénico

1 0,0815  0,0109 0,018
2 0,0843  0,0169 0,0238
3 0,0361  0,0104 0,015
4 0,0366  0,0149 0,016
5 0,0746  0,0216 0,0286
6 0,1314  0,0946 0,1547
7 0,1061  0,1866 0,196
8 0,0644  0,1187 0,1188
9 0,0584  0,0981 0,091
10 0,204  0,2181 0,1814
11 0,1226  0,2093 0,1568

Tabela 3.3: Distribuicao de probabilidades estacionaria para cada tipo de droga.

Os valores da distribuigao estacionéria de probabilidade para o grupo ansiogénico
indicam que os ratos desse grupo podem ser encontrados com mais frequéncia nas
posicoes 7 e 10, ambas do braco fechado. Ja os ratos do grupo controle tem mais
chance de serem encontrados nas posicoes 10 e 11, com a posicao 7 vindo em seguida.
Os dois grupos se diferenciam pela posicao central, na qual o grupo ansiogénico
apresenta maior probabilidade de ser encontrado do que o grupo controle. Por
outro lado, o grupo ansiolitico aparece mais nas posicoes 6 e 10. Contudo este
ultimo grupo se diferencia dos demais por apresentar em relagdo aos mesmos maior
probabilidade dos ratos serem encontrados nas posicoes 1 e 2, duas dltimas posicoes

do brago aberto, regiao considerada de grande risco pelos ratos.

Até este ponto, as andlises realizadas para o modelo continuo foram feitas so-
bre os valores calculados para os grupos controle, ansiolitico e ansiogénico, sem
considerar as subdivisoes destes tltimos. Porém, com o interesse de comparar os re-
sultados aqui obtidos com aqueles apresentados no artigo que inspirou este trabalho

(TEJADA et al., 2010), que utilizou os grupos CDP, PTZ30 e controle, decidiu-se
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Figura 3.6: Distribuicao de probabilidades estacionaria do modelo discreto (7) cal-
culadas para os grupos CDP (ansiolitico), controle e PTZ30 (ansiogénico).

analisar as mudancas nas distribuicoes de probabilidade apresentadas naquele traba-
lho, 7, e as que foram calculadas para o tempo continuo. Dado que nao se dispunha
de todos os registros utilizados por Tejada et al. (2010), os valores calculados por
ele foram recalculados com os registros de que se dispunha, sendo seus resultados

mostrados na figura 3.6.

Uma vez verificada a semelhanca com a Figura 6 do citado artigo, foram cal-
culadas as distribuigoes de probabilidade estacionarias (1) a partir das matrizes de
taxas destes grupos. Uma vez que tais calculos foram feitos apenas com o intuito de
realizar esta comparacgao, considerou-se desnecessario reproduzir aqui as matrizes
obtidas. Os valores encontrados sao apresentados na figura 3.7, onde podem ser
observadas grandes diferencas daqueles que desconsideram o tempo. Com o intuito
de observar melhor estas diferencas, os valores de m e u também sao apresentados

na tabela 3.4.

Comparando os valores de 7 (discreto) e u (continuo) para o grupo controle,

observa-se um pequeno aumento na probabilidade do rato ser encontrado no ex-
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CDP Controle PTZ30
Estado 1 7 1 T I m
1 0,146117 0,04018 0,011014 0,007677 0 0
2 0,063657 0,08787 0,016921 0,023728 0,004437 0,00578
3 0,043960 0,09536 0,010398 0,034545 0,003269 0,01156
4 0,040328 0,09405 0,014912 0,040826 0,006180 0,01541
5t 0,066925 0,09079 0,021637 0,048787 0,019443 0,03275
6 0,126393 0,09729 0,094644 0,087166 0,119546 0,09439
7 0,079745 0,10977 0,187315 0,143747 0,170480 0,16155
8 0,061926 0,11534 0,118704 0,173312 0,141670 0,19697
9 0,054603 0,11818 0,098323 0,186022 0,073595 0,20711
10 0,161806 0,10546 0,218199 0,174969 0,272168 0,18745
11 0,154541 0,04571 0,207933 0,079222 0,189212 0,08703

Tabela 3.4: Distribuicao de probabilidades estacionaria dos modelos continuo (u) e
discreto (7) calculadas para os grupos CDP (ansiolitico), controle e PTZ30 (ansio-
génico).
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Figura 3.7: Distribuicdo de probabilidades estacionaria do modelo continuo (u)
calculadas para os grupos CDP (ansiolitico), controle e PTZ30 (ansiogénico).

tremo do brago aberto (estado 1), embora o valor para essa probabilidade continue
pequeno. Para as demais posicoes do braco aberto esse valor diminui, sendo que a
magnitude desta diminui¢ao se torna maior quanto mais o estado se aproxima do
centro. Tais diferencas entre os modelos discreto e continuo, sao pequenas quando
olhadas isoladamente, porém juntas representam uma queda de 8% na probabilidade
do rato ser encontrado no braco aberto. Para a posicao central, novamente se ob-
serva um pequeno aumento. O braco fechado foi a regiao onde as maiores diferencas
foram observadas, tanto sua posi¢do mais proxima do centro (estado 7), quanto a
penultima (estado 10) aumentaram em 4%. As posigOes entre estas (estados 8 e 9)
tiveram suas probabilidades diminuidas em cerca 5% e 9% em relacdo aos valores
encontrados através do modelo discreto. O extremo do brago fechado mostrou a
maior diferenca entre as probabilidades, aumentando em 13% e mostrando que os
ratos desse grupo preferem muito mais esta posicao do que o que seria imaginado

ao desconsiderar o tempo.

Fazendo esta mesma comparacao para os valores calculados para o grupo ansio-

litico CDP, observa-se um grande aumento na probabilidade do rato ser encontrado
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em um dos extremos do labirinto (cerca de 10% a mais em cada extremo). O estado
10 também apresentou um aumento de probabilidade (6%), bem como a posi¢ao
central (3%). Os estados intermediarios de ambos os bragos tiveram suas probabi-

lidades diminuidas em relacao aquelas calculadas ao desconsiderar o tempo.

Analisando-se da mesma forma o grupo ansiogénico mais representativo
(PTZ30), observa-se uma diminui¢do de 3% de probabilidade do rato ser encon-
trado no brago aberto. A probabilidade dele ser encontrado no centro se mostrou
também cerca de 3% maior do que havia sido encontrado ao desconsiderar o tempo.
O inicio do brago fechado (estado 7) se mostrou ligeiramente mais provavel do que o
modelo discreto apontava. As duas posi¢oes seguintes tiveram suas probabilidades
diminuidas 5% e 13% em relacao as calculadas pelo modelo discreto. As outras duas,

assim como nos outros grupos, aumentaram.

Estes trés grupos mostraram que as probabilidades reais, p (figura 3.7), do rato
ser encontrado em cada posicao estao subestimadas para as duas posicoes mais pro-
ximas do extremo do brago fechado (estados 10 e 11) pelos valores de 7 (figura 3.6).
Enquanto que para as posicoes intermedirias de cada braco elas estao superestima-

das pelo modelo discreto.
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CAPITULO

ANALISE ETOLOGICA: UMA
MODELAGEM A TEMPO DISCRETO

Nos dois capitulos anteriores foram apresentados modelos para a sequéncia de
posicoes que os ratos ocupam no LCE, ao longo do tempo. Contudo, os registros
utilizados neste trabalho também contém uma descricao de outros comportamen-
tos assumidos pelos animais durante a sessao de 5 minutos. Neste capitulo sera
apresentado um modelo markoviano a tempo discreto usando como estados os com-
portamentos mais executados pelos ratos durante o periodo do experimento. Todo
o embasamento teorico necessario ao entendimento deste capitulo ja foi apresentado
no capitulo 2 (segao 2.1). Na se¢ao 4.1 serao descritos os comportamentos considera-
dos neste modelo (subsecao 4.1.2), os dados utilizados para a modelagem (subsecao
4.1.1) e as caracteristicas do modelo (subsegao 4.1.3). Na se¢dao 4.2 serao apre-
sentados e discutidos os resultados encontrados, separados por aqueles resultados
observados diretamente nas matrizes (subsegao 4.2.1), aqueles referentes a anéalise
de tempos médios de primeira visita (subsecao 4.2.2) e aqueles refentes a anélise das

distribui¢oes de probabilidade estacionérias (subsegao 4.2.3).

4.1 Materiais e Métodos

4.1.1 Sujeitos

Inicialmente pretendia-se utilizar os mesmos dados dos ratos descritos no capi-

tulo 2, mais especificamente na tabela 2.1. Porém nem todos os ratos continham

73
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Droga  Dose (mg/Kg) Quantidade

Controle 25
Grupo Ansiolitico 38
CDP ) 21
MDZ 1 17
Grupo Ansiogénico 20
SCZ 20 11
PTZ 30 9

Tabela 4.1: Quantidade de ratos e dosagem de drogas em cada grupo experimental
utilizados neste estudo etologico.

os registros dos comportamentos que pretendia-se estudar nesta parte do trabalho
(que serao descritos na secao 4.1.2). A saber, tais comportamentos ndo haviam
sido registrados nos grupos tratados com 10mg/Kg e 20mg/K g de pentilenotetra-
zol (PTZ10 e PTZ20). Por isso, os grupos de ratos utilizados nesta parte do trabalho

sao apresentados na tabela 4.1.

4.1.2 Comportamentos

A amostra utilizada neste capitulo é formada por uma sequéncia de compor-
tamentos executados consecutivamente pelos ratos ao longo da sessao, intercalados
pelo andar dos mesmos no labirinto. Mais precisamente, os arquivos de dados utili-
zados sao formados por uma lista dos comportamentos executados pelo rato durante
a sessao de 5 minutos, cada comportamento associado em uma tabela com algumas
informagoes adicionais sobre ele. Os comportamentos mais registrados e serdao uti-

lizados nesta modelagem sao os seguintes:

grooming - auto-limpeza;

freezing - diante de um estimulo aversivo o rato fica parado com as suas orelhas

levantadas e o pelo arrepiado;
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rearing - exploracao vertical: o rato se levanta nas suas patas traseiras, apoiado

ou nao nas paredes do labirinto;
dipping - colocar a cabeca para fora da borda do labirinto e para baixo;

stretching - ato de esticar: o rato deixa suas patas traseiras fixas e estica o resto

do seu corpo em direcao ao local que quer explorar;

4.1.3 Modelo

Como ja foi dito na secao 4.1.1, esses comportamentos sao intercalados pelo
caminhar dos ratos nos bracos do labirinto. Depois de testar alguns modelos que
incluissem esses comportamentos num modelo mais geral, foi decidido construir
um modelo Markoviano envolvendo apenas os 5 comportamentos descritos na secao
4.1.2, sem o caminhar dos ratos entre os mesmos (BOSCO et al., 2013). Os 5 com-
portamentos foram considerados como os estados de uma cadeia de Markov a tempo
discreto. Dessa forma, foram consideradas apenas as transicoes entre um compor-
tamento e outro, podendo haver transicao entre um comportamento e ele mesmo.
A figura 4.1 mostra os comportamentos e suas conexoes. Foram desconsiderados os
intervalos de tempo que os ratos permaneceram executando os diversos comporta-
mentos, e 0 tempo gasto entre um comportamento e seu subsequente. Considerou-se
também a hipotese das probabilidades de transicao entre um estado e outro, nao
se alterar ao longo da sessao, ou seja, foi usada uma cadeia homogénea no tempo.
Diferentemente dos modelos anteriores, nesta cadeia todos os estados se comuni-
cam entre si. As probabilidades de transicao, p; ;, também foram estimadas pelo

principio da maxima verossimilhanca.

4.2 Resultados

4.2.1 Matrizes Estocasticas

Assim como foi feito nos modelos anteriores, os registros foram processados por

um programa implementado na linguagem Java (GOSLING et al., 2005), que extraiu
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Figura 4.1: Modelo etolégico de cadeia de Markov (figura baseada em Casarrubea
et al. (2013)).

de cada arquivo de dados, as sequéncias de comportamentos assumidos por todos
os grupos de ratos utilizados. Em seguida, este mesmo software utilizou a sequéncia
extraida para calcular o total de transicoes entre cada par de estados, realizadas por
todos os ratos de cada grupo. E, com esses totais pode-se calcular as probabilidades
pij, gerando as matrizes de transi¢oes de cada grupo, apresentadas nas figuras 4.2 -

4.6

Conforme pode-se observar nas matrizes, os arquivos dos ratos do grupo ansio-

génico SCZ (figura 4.5) nao possuiam registros do estado freezing. Além disso, para

rearing stretching dipping grooming freezing

rearing 0,688 0,146 0,036 0,116 0,014
stretching| 0,100 0,562 0,252 0,078 0,008
dipping 0,084 0,232 0,658 0,024 0,002
grooming | 0,147 0,096 0,029 0,718 0,010
freezing 0,195 0,146 0,001 0,146 0,512

Figura 4.2: Matriz de probabilidades de transigoes etoldgica calculada para o grupo
de ratos tratados com a droga ansiolitica CDP.
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rearing
stretching
dipping
groomsng
freezing

rearing
0,4686

0, 150
0,667

0,298

0,832
0,200

0,234

0,019
0,133

stretching  dipping grooming  freezing

Figura 4.3: Matriz de probabilidades de transigoes etoldgica calculada para o grupo
de ratos tratados com a droga ansiolitica MDZ.

rearing
stretching
dipping
groomsng
freezing

rearing

0,698
0,189
0,158
0,188
0,111

stretching  dipping grooming  freezing

0,093
0,566
0,236
0,052
0,111

0,036
0,160
0,579
0,016
0,000

0,171
0,083
0,027
0,743
0,334

0,002
0,002
0,000
0,001
0,445

Figura 4.4: Matriz de probabilidades de transigoes etoldgica calculada para o grupo

controle.

rearing
stretching
dipping
grooming
freezing

rearing

0,592
0,333
0,302
0,512

stretching  dipping grooming  freezing

0,089
0,139
0,103
0,093

0,136
0,500
0,586
0,116

0,183
0,028
0,009
0,279

Figura 4.5: Matriz de probabilidades de transigoes etoldgica calculada para o grupo
de ratos tratados com a droga ansiogénica SCZ.

rearing

stretching

dipping
grooming
freezing

rearing
0,690
0,109
0,020
0,058
0,000

stretching  dipping grooming  freezing

0, 164
0,709
0,455
0,081
0,188

0,011
0,070
0,515
0,003
0,062

0,127
0,107
0,010
0,857
0,250

0,008
0,005
0,000
0,001
0,500

Figura 4.6: Matriz de probabilidades de transigoes etoldgica calculada para o grupo
de ratos tratados com a droga ansiogénica PTZ.
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rearing stretching dipping grooming  freezing
rearing 0 7,16 12,18 12,19 115,95
stretching 9,69 0 7,60 14,30 118,71
dipping 10,10 5,29 0 15,67 120,17
grooming 8,13 8,09 12,95 0 116,54
freezing 7,39 7,34 13,08 11,21 0

Tabela 4.2: Tempos médios de primeira visita, ao estado dado pela coluna partindo
do estado dado pela linha, para o grupo de ratos submetido a droga ansiolitica CDP.

o grupo tratado com a droga ansiolitica MDZ (figura 4.3), tanto este estado como
o estado stretching nao foram registrados. Por isso estes dois grupos foram descon-
siderados. Desta forma o grupo ansiolitico ficou representado pelos ratos tratados
com a droga CDP (figura 4.2) e o grupo ansiogénico pelos ratos tratados com 30mg
da droga PTZ para cada quilo do animal (figura 4.6). O grupo controle continua
sendo representado pela matriz da figura 4.4. Estas matrizes foram utilizadas pelo
programa para obter dois conjuntos de informacoes sobre as cadeias: os tempos
médios de primeiras visitas a cada um dos estados, partindo dos demais estados, e

as distribuicoes estacionarias de probabilidades.

4.2.2 Tempos Médios de Primeira Visita

Foram calculados os tempos médios de primeira visita a cada estado, usando
como estado inicial cada um dos outros estados. Isto foi feito através da resolucao
de um sistema de equacoes no mesmo formato explicado e usado no capitulo 2.
Para resolver esse sistema foi utilizado o algoritmo Gauss Compacto (FRANCO,
2006) implementado no mesmo programa em Java. Os tempos encontrados sdo
apresentados nas tabelas 4.2 para o grupo ansiolitico, 4.3 para o grupo ansiogénico
e 4.4 para o grupo controle. Nessas tabelas os estados iniciais estao nas linhas, e os

estados a serem atingidos estao nas colunas.

Analisando-se as tabelas 4.2, 4.3 e 4.4, pode-se observar que quando o estado

dipping ¢ considerado como o estado a ser atingido, os resultados mostram um
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rearing stretching dipping grooming  freezing
rearing 0 7,71 41,77 8,89 255,23
stretching | 12,31 0 36,24 9,63 257,11
dipping 13,9 2,60 0 11,46 259,12
grooming 14,33 10,26 44,83 0 260,85
freezing 15,52 7,46 38,00 7,04 0

Tabela 4.3: Tempos médios de primeira visita, ao estado dado pela coluna partindo
do estado dado pela linha, para o grupo de ratos submetido a droga ansiogénica

PTZ 30mg/kg.

rearing stretching dipping grooming  freezing
rearing 0 11,60 21,38 7,53 733,69
stretching 5,50 0 16,09 9,49 734,99
dipping 5,80 7,55 0 10,53 736,91
grooming 5,38 12,88 22,89 0 735,48
freezing 6,13 11,85 23,02 5,20 0

Tabela 4.4: Tempos médios de primeira visita, ao estado dado pela coluna partindo
do estado dado pela linha, para o grupo controle.
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Estado a ser visitado

Inicio Grupos stretching dipping grooming
Ansiolitico 7,16 12,18 12,19
rearing Controle 11,6 21,38 7,53
Ansiogénico 7,71 41,77 8,89
Ansiolitico 0 7,6 14,3
stretching Controle 0 16,09 9,49
Ansiogénico 0 36,24 9,63
Ansiolitico 5,29 0 15,67
dipping Controle 7,55 0 10,53
Ansiogénico 2,6 0 11,46
Ansiolitico 8,09 12,95 0
grooming  Controle 12,88 22,89 0
Ansiogénico 10,26 44,83 0
Ansiolitico 7,34 13,08 11,21
freezing Controle 11,85 23,02 5,2
Ansiogénico 7,46 38 7,01

Tabela 4.5: Tempos médios de primeira visita para todos os grupos a partir de cada
estado inicial para os estados stretching, dipping e grooming.

padrao no comportamento dos ratos. Isso pode ser melhor visualizado na coluna
dipping da tabela 4.5. Para cada estado inicial, ocorre um ordenamento crescente
do niimero médio de transicoes até a primeira visita ao estado dipping. Como o
comportamento desse estado estd diretamente associado a um comportamento mais
exploratorio, esse ordenamento é bastante coerente. (Quanto menos ansioso estd o
rato, maiores sao as chances de explorar os bracos abertos e colocar a cabeca na
borda do labirinto. Isso explica por que o nimero médio de transicoes até esse
estado aumenta quando se translada do grupo ansiolitico para o grupo ansiogénico,

sendo natural que o grupo controle esteja entre os dois.
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O ntumero médio de transi¢bes para atingir o estado grooming (auto-limpeza),
comportamento assumido pelo rato quando ja explorou bastante o ambiente, foi
maior no grupo ansiolitico, seguido pelo grupo ansiogénico, ¢ o menor valor ocorreu
no grupo controle. Este padrao foi observado para qualquer outro comportamento
considerado como estado inicial. Os resultados podem ser melhor visualizados na
coluna grooming da tabela 4.5. Esses resultados sao coerentes pois um rato sub-
metido a uma substancia ansiolitica tende a explorar o labirinto por mais tempo,
enquanto que aquele submetido a uma substancia ansiogénica tende a explorar me-

nos o ambiente.

Outro resultado interessante a ser notado na tabela 4.5 estd na comparacao entre
as colunas dipping e stretching. O comportamento stretching (esticar o corpo para
explorar o local), geralmente é efetuado pelo rato ao retornar ao centro do labirinto
apos ter explorado um brago fechado, antes de comecar a explorar um brago aberto.
Uma vez que o estado dipping s6 pode ocorrer no interior do brago aberto, é coerente
esperar que o tempo médio de primeira visita ao estado stretching seja menor do que
aquele para o estado dipping. Esta relagao pode ser observada em todos os grupos

e para todos os estados iniciais.

4.2.3 Distribuigao de Probabilidade Estacionaria

A mesma implementacao do algoritmo para resolucao de sistemas de equacoes
lineares citada na secao anterior foi utilizada para resolver outro conjunto de equa-
coes que fornece a distribuicao estacionaria de probabilidades. Esta distribuicao
de probabilidades, conforme descrito no capitulo 2, informa sobre a proporcao de
tempo que o rato executa determinado comportamento para um nimero suficiente-
mente grande de transicoes, que como foi verificado, é atingido dentro da sessao de

5 minutos. Os valores obtidos sao apresentados na tabela 4.6.

O primeiro estado que requer atencao nessa tabela é o freezing, que apresenta
valores proximos de 0 para os grupos ansiolitico (2%) e controle (0,34%), e um valor
consideravelmente maior para o grupo de ratos tratados com a droga ansiogénica

(21,6%). Este resultado mostra a importancia do comportamento freezing para
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Ansiolitico Controle Ansiogénico
dipping 24,10% 7,88% 9,18%
grooming 21,50%  36,95% 11,15%
rearing 26,30% 37,91% 17,09%
freezing 2,00% 0,34% 21,60%
stretching 26,10%  16,92% 40,98%

Tabela 4.6: Probabilidade estacionéria.

identificar ratos que exibam comportamento de tipo mais ansioso, e é condizente

com o que seria esperado pela teoria sobre seu comportamento (HOGG, 1996).

Pode-se notar também que para o grupo de ratos tratado com a droga ansiolitica,
todos os estados, exceto o freezing, tém probabilidades aproximadamente iguais de
ocorrerem. Ou seja, os ratos dos quais se espera um comportamento de tipo menos

ansioso nao apresentam preferéncia por nenhum dos comportamentos estudados.

Analisando-se os grupos controle e ansiogénico, nota-se que ambos apresentam
probabilidades relativamente baixas para o estado dipping, o que é condizente com
o que foi observado na secao anterior. Dos estados restantes, nota-se que enquanto
para o grupo ansiogénico os estados com maior probabilidade sao freezing e stret-
ching, para o grupo controle os outros dois estados, grooming e rearing, sao mais

provaveis.

Embora no grupo ansiogénico o estado freezing tenha uma probabilidade alta, o
estado stretching é aquele com maior probabilidade. Este resultado poderia ser ex-
plicado por uma maior relacao do estado freezing com o medo ao invés da ansiedade
(RODGERS; DALVI, 1997; SILVA; BRANDAO, 2000), enquanto o comportamento
de se esticar (stretching) estaria fortemente relacionado ao processo de tomada de
decisao, e sua alta probabilidade indicaria que o rato gastaria mais tempo no pro-
cesso de tomada de decisao. Ou seja, a alta probabilidade do estado stretching

mostra maior hesitacao do rato e, portanto, maior ansiedade.

J& as probabilidades estacionarias observadas no grupo controle mostram que o

rato nao apresenta medo, devido & baixa probabilidade do estado freezing, embora
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evite o comportamento dipping considerado o mais perigoso. Além disso o rato nao
hesita demasiadamente em suas decisoes, o que é apontado pelo fato de a terceira
menor probabilidade ser a do estado stretching. Os outros dois estados (grooming
e rearing) que apresentam probabilidades altas e aproximadamente iguais, geral-
mente sao executados no interior de um braco fechado. Portanto, a distribuicao de
probabilidades estacionéria para esse grupo, parece representar um nivel de cautela

moderado assumido pelo rato.

Neste modelo, ao serem desconsiderados o tempo de permanéncia nos respecti-
vos estados e também o tempo gasto no comportamento exploratorio, representado
também pelo caminhar, as distribuicoes de probabilidade estacionérias sao apenas
uma aproximagcao do que ocorre na realidade. Mesmo a hipdtese Markoviana é bas-
tante forte, pois o andar do rato pelo labirinto pode influenciar mais a execucao
de um comportamento, do que o comportamento assumido segundos ou minutos
antes. Contudo, esta modelagem, com todos esses pontos criticos, consegue separar
os grupos ansiogénico, ansiolitico e controle. Essa ¢ a parte mais importante do
trabalho apresentado neste capitulo: colocar hipoteses fortes como a Markoviana e
a homogeneidade no tempo, reduzir ao minimo o espaco de estados, e ainda assim

conseguir diferenciar os trés grupos de ratos estudados.
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CAPITULO

DISCUSSAO E CONCLUSAO

A complexidade do comportamento de roedores no LCE tem exigido o desen-
volvimento de diferentes abordagens, usando uma variedade de ferramentas mate-
maéticas, estatisticas e computacionais (ARANTES et al., 2013a). Algumas dessas
tentativas tem oferecido informacoes sobre o aspecto espacial e temporal do compor-
tamento do roedor relacionado & ansiedade. Outras tem fornecido hipdteses sobre
variaveis que controlam o comportamento animal, oferecendo em alguns casos intui-

¢Oes que requerem novos experimentos.

Os quatro modelos apresentados na introdugao deste trabalho (segao 1.1) po-
dem ser considerados no méximo parcialmente bem sucedidos nas suas tentativas
de modelar o comportamento do rato no LCE. Eles produzem resultados que estao
qualitativamente, e em alguns casos quantitativamente, de acordo com experimentos
com ratos reais, mas ha muitas deficiéncias que nao permitem considera-los com-
pletamente bem sucedidos. Este sucesso parcial obtido pelos modelos indica que ha

muitas caracteristicas a serem melhoradas e novos desenvolvimentos a serem feitos.

O modelo de Salum, Morato e Silva (2000) é um dos mais proximo da teoria de
comportamento de ratos no LCE. Ele assume que ratos tem uma motivagao para
explorar novos ambientes, que diminui com o nimero de vezes que determinada
exploracao ¢ feita; e uma aversao de se mover para certos lugares do LCE, que inici-
almente é a mesma para todos os lugares, mas aumenta ou diminui respectivamente
para lugares mais ou menos aversivos, com o nimero de vezes que esses lugares sao

visitados. Ele também assume que os deslocamentos do rato tem um componente

85
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aleatorio com viés forte para a direcao para a qual sua cabeca esta virada. A com-
peticao entre a motivacao e a aversao variando no tempo juntos com o componente
aleatorio deveriam ser os principais responsaveis pelo comportamento do rato. A
principal deficiéncia desse modelo é seu grande ntmero de parametros, que foram
encontrados por tentativa e erro. Apesar do modelo produzir uma boa aproximacao
dos resultados experimentais para ratos em condi¢oes normais, o grande nimero de

parametros reduz sua generalidade e limita sua aplicabilidade.

O modelo de Costa et al. (2012) assume uma estrutura conexionista responsavel
pelo comportamento do animal. A recorréncia da estrutura e a nao linearidade do
processamento, torna o modelo dificil de ser interpretado em termos comportamen-
tais. A principal deficiéncia desse modelo é a busca por um conjunto ideal de pesos
baseado em uma funcao de ajuste global. Além disso, a funcao de ajuste nao é capaz
de produzir uma solucao em acordo quantitativo com algumas medidas experimen-
tais. Inspirado pelo modelo anterior (SALUM; MORATO; SILVA, 2000), sua fungao
de ajuste é baseada na competicao de dois termos, um de motivacao exploratoéria e
outro de aversao exploratoria. Porém, as punicoes recebidas pela exploracao de um
braco sao independentes da posicao dentro dele, isto pode ser a causa da probabi-
lidade de estar no inicio do brago fechado ser maior do que de estar no seu final, o

que nao ocorre com ratos reais.

Este tipo de modelo, baseados em redes neurais artificiais, tende a ter muitos
parametros introduzidos para capturar diferencas de comportamento observadas em
diferentes partes do labirinto. Isso reduz a generalidade dos modelos. Uma es-
tratégia possivel para tornar esses modelos mais gerais poderia ser relacionar sua
construcao hipotética ao substrato neural subjacente responsavel pelo comporta-
mento exploratorio movido pela ansiedade. Poderia-se ampliar o interesse desses
modelos fazendo-os aplicaveis nao somente ao teste LCE mas também a outros tes-
tes de ansiedade. Esta melhoria, porém, nao foi realizada por este trabalho, que se
focou na abordagem estocastica e probabilistica dos modelos de LCE. Portanto, até
onde se tinha conhecimento ao fechar este trabalho, esta ainda é uma melhoria a ser

executada nesta classe de modelos.

O modelo de Giddings (2002) nao assume nenhuma hipotese a respeito do que
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pode causar o comportamento do rato no LCE. Ele é baseado simplesmente em
regras probabilisticas derivadas da observacao de uma amostra de ratos submetidos
ao LCE sob condi¢oes normais. Uma vez que as regras sao baseadas nas posi¢oes
presente e passada ocupadas pelo rato, o modelo incorpora um tipo de memoria.
Porém, as probabilidades usadas nao variam com o tempo, portanto o modelo nao

pode capturar as variacoes na atividade exploratéria do rato ao longo do teste.

O modelo de Tejada et al. (2010) também é baseado em probabilidades obtidas
empiricamente, porém ele é mais simples que o modelo anterior (GIDDINGS, 2002)
porque assume um mecanismo sem memoria por tras da decisao de movimento do
rato. J& que as probabilidades sao constantes, esse modelo também nao é capaz
de abarcar aspectos temporais do comportamento do rato. Por outro lado, este é
o tnico modelo que foi aplicado ao rato sob condigoes farmacologicas diferentes do
caso controle. Comparando entre estas condigcoes, o melhor ajuste foi obtido por
ratos sob efeito de drogas ansioliticas, o que indica ser essa situagao mais proxima

de um processo exploratério sem memoria.

Por que um modelo sem memoria foi capaz de replicar, mesmo que qualitativa-
mente, a parte espacial do comportamento exploratorio do rato no LCE? A resposta
pode estar na importancia do local onde o rato se encontra para o comportamento
relacionado & ansiedade. Independente do histérico da exploracao, o local em que o
animal estd possui uma aversividade intrinseca e isso é um componente importante

para a decisao do animal de para onde ir no proximo deslocamento.

A utilidade dos modelos probabilisticos poderia aumentar se eles fossem esten-
didos para considerar drogas caracterizadas por curvas dose-resposta nao-lineares,
tais como canabinoides, que produzem uma curva em formato de sino, ou que apre-
sentem efeitos assintoticos (MOREIRA et al., 2009). As probabilidades de transi¢ao
para animais sob efeito dessas drogas podem variar de forma nao monotonica com
a dose da droga e ter um modelo que reproduz essa variacao seria de grande ajuda

no estudo de efeitos relacionados a ansiedade causada por estas drogas.

Tal melhoria, porém, necessitaria do esfor¢o conjunto de grupos experimentais
e computacionais. Este nao foi o caso deste trabalho que se focou apenas em obter

melhorias na parte matemética e computacional dos modelos. As melhorias alcan-
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cadas por este trabalho poderiam ser incorporadas a trabalhos futuros que foquem
no estudo deste tipo de drogas. Até onde se tinha conhecimento ao terminar este

trabalho, esta questao continuava aberta.

Outra melhoria a ser feita sobre os modelos probabilisticos seria usar modelos
que levem em consideracao mais informacoes do passado, como modelos de cadeia
de ordem superior. A principal dificuldade com esse tipo de abordagem ¢ determinar
quantos estados passados influenciam a escolha do novo estado, porém existem testes
estatisticos para determinar isso (AKAIKE, 1974; SCHWARZ, 1978; ZHAO; DO-
REA; GONCALVES, 2001). Tais estudos foram realizados, porém alguns problemas
relativos ao tamanho das amostras impossibilitaram chegar a resultados conclusivos,
por isso foram deixados de fora desta tese. Soube-se ainda de outro grupo realizando
tal estudo (COSTA et al., 2014), porém, até o término desta tese tal estudo nao

havia sido concluido.

Uma outra critica frequente ao modelo de Tejada et al. (2010) é o fato de ele ndo
propor um indice conciso, cujos valores diferenciem os grupos ansiogénico, ansiolitico
e controle. A obtencao de tal indice, constituiu a principal motivacdo para o inicio
deste trabalho. Para a sua obtencao foram propostas varias abordagens, que tiveram
como base as matrizes estocasticas, que diferenciaram de maneira geral os grupos

controle, ansiolitico e ansiogénico.

A primeira verificacao foi feita diretamente sobre as matrizes obtidas de cada
grupo de ratos. Nesta fase foi realizado o teste y? de independéncia sobre os dados
de cada linha da matriz. Verificou-se entao que, o rato do grupo ansiogénico ou
controle estando no centro tem a preferéncia em ir para um braco fechado, o que
nao ocorre para ratos ansioliticos. Dentre os dois grupos ansioliticos, foi verificado
ainda que uma vez na posigao vizinha ao extremo do brago aberto (estado 2), os
ratos tratados com MDZ tém preferéncia significativa por se afastar do extremo,
indo para o estado 3, contra a opcao de ir para este extremo (estado 1), o que nao
foi detectado nos ratos tratados com CDP, mostrando que esta ultima gerava um

comportamento exploratorio mais proximo do passeio aleatério simples simétrico.

A abordagem seguinte, que gerou a uma primeira proposta de indice de an-

siedade, partiu das distribuicoes estacionéarias de probabilidade. Estas nao foram
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capazes de ordenar os trés tipos de tratamento com o controle no meio, porém ao
se analisar seus graficos, notou-se que as suas inclinagoes proximas ao centro apa-
rentavam ter a ordem desejada. Apo6s algumas tentativas, concluiu-se que a melhor
formula matemaéatica para o indice que traduzisse essa observagao seria mg — 75. Este
indice mostrou uma boa ordenacgao dos grupos estudados, sendo os menores valo-
res associados aos comportamentos de tipo menos ansioso. Porém este indice nao

apresentou diferencas estatisticamente significativas em os grupos estudados.

A proxima verificagao foi feita sobre os tempos médios de primeira visita cal-
culados a partir destas matrizes. Verificou-se que para todos os grupos os tempos
médios para uma posicao a determinada distancia do centro do LCE em um braco
aberto, é sempre maior que o tempo médio para a posicao do braco fechado que se
encontra a essa mesma distancia. Essa diferenca parece diminuir quanto menos tipo
ansioso for o comportamento esperado para o grupo para o qual ela é calculada.
Embora, para esse critério, o grupo ansiogénico tenha ficado entre o ansiolitico e o
controle. Notou-se ainda um certo grau de simetria em relacao ao centro em todos

os graficos destes tempos médios.

Esta simetria inspirou a p]péxima verificacao, que foi a primeira proposta de
indice deste trabalho: I; = ;Z—J_FZ, onde d = 1,2, 3,4, 5 sao distancias de cada posicao
ao centro e t; € o tempo médio de primeira visita ao estado ¢ partindo do centro
(estado 6). Como imaginado, estes valores permanecem aproximadamente iguais ao
variar d, portanto o indice se torna [, = ﬁ, escolhido por ser possivel calcular para

+(5)
a maior quantidade de ratos. Este indice indica valores maiores quanto mais tipo
ansioso for o comportamento esperado para o grupo, separando bem os dois tipos
de ansiolitico (novamente CDP ficando com a posi¢ao de melhor ansiolitico); porém
ao comparar entre grupos ansiogénicos, o indice nao apresentou sucesso em separar

0S grupos.

Ainda com interesse em possiveis melhorias ao trabalho de Tejada et al. (2010),
e dada a recente evidéncia de estrutura temporal de elementos comportamentais
(incluindo as espago-temporais) durante a exposi¢do do rato ao teste LCE (CA-
SARRUBEA et al., 2013), decidiu-se estender o modelo de forma a considerar o

tempo. Neste sentido, foi proposto um modelo de processo estocastico markoviano
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a tempo continuo. Esta alteracao do modelo discreto para o continuo, torna o mo-
delo mais proximo da realidade, uma vez que corrige as distribuicoes estacionérias
de probabilidade (7w para u) que antes estariam subestimadas ou superestimadas.
Neste sentido, foi verificado que estas probabilidades encontravam-se subestimadas
nos extremos de ambos os bracos, principalmente do bracgo fechado e; superestima-
das nas posicoes mais intermediarias de ambos os bracos, exceto a peniltima do
brago fechado (10), onde foi subestimada. Outra observagao interessante sobre as p
¢ que para o grupo ansiolitico, assim como para seus subgrupos, observa-se muita

simetria entre os bracos aberto e fechado, que nao é observado nos demais grupos.

A separacao entre os grupos ansiolitico e controle, observada em todas as abor-
dagens descritas, é bastante importante para o desenvolvimento de novas drogas
ansioliticas. Pois permite a diminui¢ao da quantidade de ratos controle necessarios
nos testes, uma vez que estes podem ser substituidos por simulacoes do modelo

construido com menos ratos.

Voltando as observagoes feitas durante a revisao bibliografica apresentada na
introdugao desta tese (se¢ao 1.1), quanto a anélise fatorial, cabe dizer que a técnica
é, até certo ponto, dependente da habilidade de pesquisa de quem a usa. Mesmo
que ela produza uma solucao que se ajusta bem aos dados, isso nao significa que a
solugdo sera interpretada de forma significativa (PEDHAZUR; PEDHAZUR, 1991).
Isso ocorre, em parte, devido aos pressupostos por tras da construcao da tabela que
lista variaveis e fatores usados. Estes incluem, por exemplo, a escolha do método de
extracao e retencao do fator, técnica de rotacao do fator e a selecao de valores que

devem ser cortados (KIEFFER, 1998).

Apesar destas possiveis fontes de viés, aplicacoes de analise fatorial ao teste
LCE tém revelado consistentemente a importancia de medidas diversas das espago-
temporais, para caracterizar o comportamento do roedor no LCE (CRUZ; FREI,
GRAEFF, 1994; HOGG, 1996; RODGERS; DALVI, 1997; SETEM et al., 1999;
WALL; MESSIER, 2000; SILVA; BRANDAO, 2000; OHL, 2003; CAROBREZ; BER-
TOGLIO, 2005). Uma anélise recente do comportamento do rato no teste LCE,
baseada em uma técnica diferente, também revelou a importancia da inclusao des-

tas medidas para caracterizar o comportamento dos roedores (CASARRUBEA et
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al., 2013). Com isto em mente, decidiu-se estudar um modelo discreto de cadeias
de Markov com estes comportamentos como estados, o que até onde se sabe nunca

havia sido feito.

As razoes de tal abordagem do problema nunca ter sido realizada sao compre-
ensiveis. Afinal, que relagao poderia haver entre um comportamento executado pelo
rato e seu proximo comportamento, sendo que ele pode ter mudado de lugar entre as
duas execucoes? Ainda mais sabendo que este modelo desconsidera o tempo que o
rato passa executando o comportamento, assim como o tempo entre comportamen-
tos. De fato, tal abordagem utiliza pouquissima informacao e hipoteses bastante
fortes. Sendo, portanto, bastante razoavel imaginar que tal estudo nao apresentaria

resultados relevantes.

Porém, ainda assim, ele foi capaz de capturar informagoes interessantes nos seus
resultados, que comprovam, até certo ponto, varios fatos teoricamente esperados. Ao
calcular-se a distribuicao estacionaria de probabilidade, por exemplo, esta revelou
uma homogeneidade entre todos os comportamentos no grupo ansiolitico. Revelou
ainda que o estado freezing seria muito mais provavel no grupo ansiogénico do que
nos demais. Poderia-se alegar aqui que este comportamento estd mais relacionado
ao medo do que & ansiedade em si (RODGERS; DALVI, 1997; SILVA; BRANDAO,
2000), porém, de qualquer forma, este nao foi o comportamento mais provavel deste
grupo, mas sim o stretching, cuja probabilidade estacionédria também separou bem
os grupos. O stretching indica certa hesitacao do rato, ele se mantém em um local
seguro, mas se estica para ver o que esta além daquele local, esta hesitacao esta
relacionada a ansiedade. Se estes dois foram os comportamentos mais provaveis
para o grupo ansiogénico, para o controle foram justamente os outros dois (rearing
e grooming), excluido também o dipping que é considerado o mais arriscado de todos
por ser o que mais expoe o rato, tal observacao foi interpretada como um nivel de

cautela moderado assumido por esse grupo de ratos.

Observando-se o tempo médio de primeira visita a cada estado, tendo cada um
dos outros como ponto de partida, também foi possivel observar algumas relacoes
interessantes. Por exemplo, em qualquer um dos grupos e qualquer estado inicial,

pode ser observado que o tempo médio para atingir o estado dipping é maior do
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que para atingir o stretching. O tempo médio de primeira visita ao estado dipping,
tendo qualquer outro como ponto de partida, foi menor no grupo ansiolitico, seguido

pelo controle e maior no ansiogénico.

Portanto, apesar de todas as deficiéncias, o modelo conseguiu diferenciar os
grupos ansioliticos, controle e ansiogénicos. Isso mostra algum tipo de memoria
do rato em relacao aos comportamentos, ou seja, apesar de ter mais motivacao
para explorar o labirinto caminhando sobre ele, os outros comportamentos estao

conectados entre si, e se sucedem de uma maneira, digamos, esperada ou logica.

Outro ponto importante a ser ressaltado sobre este trabalho, é que todos os
estudos aqui apresentados assumem que o rato estd sendo exposto ao LCE pela
primeira vez. Esta informacao é importante porque as correlacdes encontradas nos
estudos de anélise fatorial de ratos no LCE, mostram que seu comportamento pode
mudar na repeticao do teste com o mesmo animal. Por exemplo, quando o animal
é re-exposto ao teste LCE as varidveis relacionadas com a ansiedade apresentam
correlagao forte também com o segundo fator (FILE et al., 1993; HOLMES; ROD-
GERS, 1998; WALL; MESSIER, 2000). Essa mudanca pode ser relacionada ao
nivel mais intenso de ansiedade observado no segundo teste (FILE et al., 1993;
HOLMES; RODGERS, 1998; ALBRECHET-SOUZA; BORELLI; BRANDO, 2008;
WALL; MESSIER, 2000). Dada essa evidencia, também é importante que futuros
esforcos de modelamento considerem a possibilidade de mudanca no comportamento
do animal durante re-teste. O re-teste nao foi explorado neste trabalho porque todos
0s registros aqui utilizados vieram de animais expostos pela primeira vez ao LCE, o

que geralmente é usado para os testes de ansiedade.

Além das contribuicoes referentes as novas medidas capazes de diferenciar certos
tratamentos farmacologicos, a tese mostra que a modelagem baseada nos conceitos
e resultados de inferéncia estatistica em processos estocasticos (GUTTORP, 1995),
pode mostrar aspectos do comportamento nesse labirinto, que poderiam nao ser
percebidas ao se analisar o dado bruto (movimentagao do rato). Além disso, os varios
modelos propostos poderiam ser utilizados como material didatico para auxiliar no
ensino a respeito do comportamento esperado do rato no labirinto, sem que seja

necessario o uso de animais reais que sao obrigatoriamente sacrificados ap6s um ou
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mais experimentos.

Finalmente, é importante ressaltar que todos os célculos feitos na construcao
de todos estes modelos estao automatizados, uma vez que este trabalho gerou um
programa escrito em Java (GOSLING et al., 2005) que pode ser executado para
repetir esta analise com outros grupos de ratos, bastando para isso que se obtenham
os registros do seu movimento no formato determinado pelo programa. Contudo, em
alguns casos, ainda é possivel criar uma extensao deste programa para capacita-lo a
processar dados em outros formatos. Outras extensoes possiveis poderiam permitir

que este programa fosse aplicado a outros tipos de labirinto.

Como perspectivas para futuros trabalhos pode ser citada a criagao de um mo-
delo mais proximo da realidade, que incorpore o “caminhar” no labirinto juntamente
com os diversos comportamentos que se repetem no mesmo, considerando também
o tempo. Além disto, todas as questoes que foram citadas ao longo desta discussao
como ainda abertas, que ficaria repetitivo lista-las novamente neste ponto, poderiam
ser agora estudas. Incluindo entre estas, as adaptacoes que tornariam o programa
computacional implementado, mais genérico e de facil utilizacao por qualquer grupo

de pesquisa.
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APENDICE

CONCEITOS DE PROBABILIDADE

Este apéndice se dedica a expor as defini¢oes e fornecer breves explicacoes acerca

dos conceitos usados na descricao do modelo markoviano, base desta pesquisa.

A.1 Conceitos Teoéricos

Chamamos de experimento aleatéorio um experimento para o qual nao sabemos
qual serd o resultado antes de sua realizacao. Podemos apenas elencar quais os

resultados possiveis, associando-os as suas respectivas chances de ocorréncia.

Exemplos cléssicos de experimentos aleatorios sao o lancamento de um dado,
lancamento de uma moeda, sorteios em geral, jogos de roletas, os mais diversos

jogos de baralho, entre outros.

Defini¢do A.1.1 (Espaco Amostral)E chamado de espago amostral o conjunto
de todos os resultados possiveis de um experimento aleatdrio. Usaremos €2 para

simbolizd-lo.

No caso do langamento de um moeda, o espago amostral é Q0 = {cara, coroa}.
No caso do lancamento de uma moeda seguido pelo lancamento de um dado, o
espaco amostral ¢ Q = {(cara, 1), (cara,?2), (cara,3), (cara,4), (cara,5), (cara,6),

(coroa, 1), (coroa,?2), (coroa,3), (coroa,4), (coroa,5), (coroa,6)}.

Definicao A.1.2 (Evento)Evento é um subconjunto do espago amostral, composto

por todos os elementos que satisfazem uma determinada propriedade desejada.
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No caso de um evento conter apenas um elemento ele serd chamado de evento

elementar.

Como exemplo podemos citar evento A: “lacarmos uma moeda obtermos cara”,
onde o evento seria A = {cara}, que é um evento elementar. Se considerarmos o
experimento aleatorio lancar um dado e uma moeda, e considerarmos o evento B:
“sair cara e um nimero impar, ou coroa ¢ um nimero par’, este & dado pelo evento

B = {(cara,1), (cara,3), (cara,5), (coroa,2), (coroa,4), (coroa, 6)}.

Definicao A.1.3 (Probabilidade) Probabilidade é uma fun¢ao, denotada por P,
que associa a cada evento de Q as chances de sua ocorréncia e satisfaz os sequintes

ariomas:

(A1)P(A) > 0 para todo A C ;
(A2)P(Q) = 1;

(A3)Para uma sequéncia infinita de eventos disjuntos, temos que:

]p([j A) - gm».

Exemplo A.1.1Como exemplo pensemos no lacamento de uma moeda honesta.

Se n(A) representa o nimero de elementos em um conjunto A entdo podemos

n(A)

definir a probabilidade de um evento como P(A) = W, pois essa funcao respeita
n

todos 0s axiomas da defini¢cao A.1.3.
Definicao A.1.4 (Espago de Probabilidade) Espaco de probabilidade € a tripla

(Q, A, P), onde Q € o espago amostral, A' é um conjunto de eventos de Q e P € a

probabilidade de ocorréncia de cada evento de A.

Definicao A.1.5 (Probabilidade Condicional)Probabilidade condicional é a

probabilidade de ocorréncia de um evento, conhecendo-se a ocorréncia de um ou-
. P(ANB
tro evento. E denotada por P(A|B) = W com P(B) # 0, onde A é o evento

de interesse e B € o evento que jd se sabe que ocorreu.

1Se Q for finito .A pode ser o conjunto de todos os eventos de 2. Sendo .4 é um conjunto com
determinadas propriedades, chamado de o-algebra.
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Exemplo A.1.2No caso do lancamento de duas moeda, por eremplo, se sou-

bermos que wuma das moedas honestas resultou em cara, ou seja B =

{(cara, cara), (cara, coroa), (coroa, cara)} e desejarmos saber a probabilidade do

evento “as duas moedas darem resultados diferentes”, ou seja, queremos a proba-
bilidade de A = {(cara, coroa), (coroa, cara)}, P(A|B) = PAN B) = 2
P(B) 3

No exemplo A.1.2 podemos notar que a informagcao sobre a ocorréncia do evento

B altera a probabilidade de ocorréncia do evento A, ou seja, P(A|B) # P(A). Porém,

nem sempre isso ocorre. Quando a ocorréncia de um evento nao altera a probabili-

dade de ocorréncia de outro, dizemos que esses eventos sao independentes entre si.

Ou de maneira mais formals:

Defini¢ao A.1.6 (Eventos Independentes)Sejam A e B eventos de um espaco

amostral. Dizemos que eles sao independentes, se tivermos P(A|B) = P(A) - P(B).
Generalizando esta definicao para qualquer quantidade n de eventos, temos:

Definicao A.1.7 (Eventos Coletivamente Independentes)Sejam Ay, A, ..., Ay,
tal que n > 2, eventos de um espaco amostral. Eles sao chamados de coletivamente
independentes se: P(A;, N Ay, N---NA;) =P(A;) - P(A;,) - - - P(A;,), para todo
1< <9< <y, < para todo m > 2.

A.2 Variavel Aleatoria

Definicao A.2.1 (Variavel Aleatoria) Varidvel aleatoria é uma funcdo que asso-

cia um numero real a cada elemento do espaco amostral €2.

A uma varidvel aleatoria esté associada uma distribuicao de probabilidade defi-

nida a seguir:

Definicao A.2.2Se denotarmos por {X =z} o conjunto de elementos de Q que sdo
levados por X ao valor x € R, entio p(x) = P(X = z) serd chamada de distribuicao

de probabilidade da varidvel aleatoria X.

Exemplo A.2.1 (Bernoulli) Ao lan¢armos um dado honesto vamos definir a se-
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guinte varidvel aleatoria:

0, caso sata um niumero par
X _ 7

1, caso saia um nimero impar

Definicao A.2.3 (Vetor Aleatoério Bidimensional)Sejam X e Y duas varidveis

aleatdrias, entao chamamos o vetor (X,Y') de vetor aleatdrio bidimensional.

Observamos aqui que embora a definicao tenha sido escrita em termos de um
vetor bidimensional, ela pode ser facilmente adaptada para qualquer nimero finito
de variaveis aleatorias. A escolha desta dimensionalidade se deve unicamente para

efeitos de simplicidade nas explicagoes.

Definigao A.2.4 (Distribui¢ao de Probabilidade Conjunta)Dado o vetor ale-
atdrio (X,Y), vamos denotar por (x,y) cada valor que ele pode assumir. A este valor
estd associada uma probabilidade P(X = z,Y =y) = PH{X =z} n{Y = y}), que
serd denotada por p(x,y). O conjunto dos valores de p(x,y) para todo (z,y) recebe

o nome de distribuicao de probabilidade conjunta.

Exemplo A.2.2Suponha que estamos interessados em estudar familias com 2 filhos.

Definamos:

X = numero de filhos homens
v 1, se o I° filho for homem
0, se o 1° filho for mulher
Com essas informacoes, supondo que cada composicao tenha a mesma probabili-

dade, e representando por H e M filhos homens e mulheres respectivamente, temos:
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elementos de €2 | Probabilidade | X | Y
HH 1/4 2 |1
HM 1/4 1|1
MH 1/4 110
MM 1/4 010

Obtidos esses resultados podemos representar a distribuicao conjunta do vetor alea-

torio (X,Y) por:

Y=1| 0 1/4 | 1/4

De posse da distribuigao de probabilidade conjunta de um vetor aleatorio (X,Y),
definimos a distribuicao de probabilidade marginal da variavel aleatéria X do vetor,

como Zp(a:, y), denotada por px(z). Usemos o exemplo anterior para facilitar o

Yy
entendimento.

Exemplo A.2.3Retomando o que fizemos no exemplo A.2.2, podemos definir a dis-

tribuicao de probabilidade marginal de X para o vetor ld descrito como:

1 1
Zp()y p(0,0) +p(0,1) = = +0 ==
4 4
Z 1 p(1,0) 4+ p(1,1) = t,r_2
p(1,y) p 17171
Zpr p(2.0) +p21) =04 =1
4 4
Bem como a distribuicao de probabilidade marginal de'Y que serd:
1 1 1
prO p(0,0) + p(1,0) +p(2,0) = =+ -4+ 0= =
4 4 2
1 1 1
mel p(0,1) +p(1,1) +p(2,1) = 04—14_1_125
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Definigao A.2.5 (Distribui¢ao Condicional)Dado o vetor aleatério (X,Y), de-
finimos a distribuicao de probabilidade condicional de {X = x} dado que {Y = y}

0COTTEU POT

pxpy(aly) =P(X =2y =y) =

Agora podemos definir a independéncia entre variaveis aleatorias.

Definigao A.2.6 (Dependéncia de Variaveis Aleatorias)Dado um vetor alea-
torio (X,Y) dizemos que as varidveis aleatorias que o compde sao independentes
caso p(x,y) = px(x) - py(y) para todos os pares de valores (z,y) que possam ser

assumidos pelo vetor. Caso contrdrio as varidveis sao ditas dependentes.

A extensao desta condi¢ao verificada para n variaveis aleatorias seria P(X; =
n

1, Xo =9, , X,y =x,) = HpX(xZ) para todos os valores ;.
i=1
Exemplo A.2.40 vetor descrito no exemplo A.2.2 é composto por duas varidveis
11

aleatorias dependentes, pois p(0,1) =0 # 1 3= px(0) - py (1), por ezemplo.

A.3 Inferéncia em Processos Estocasticos

Seja S = {s1,52, - Sm} 0 espago de estados de um processo estocastico que
se pretende modelar. Seja x = (z1,22, - x,),z; € 5,1 < i < n uma trajetoria
observada deste processo estocastico. Entao a probabilidade de x ocorrer sera P(X =

X) :P(Xl = .fEl,XQ = l’g,"'Xn = .I'n)

Se supusermos que o sistema assume estados de forma totalmente independente
do que ja assumiu antes, entao uma forma de modelar esse Processo Estocéstico é

considerar que a trajetoria amostrada seja a realizacao de uma sequéncia de variaveis

aleatorias independentes, X7, Xo, -+ X,,, e portanto P(X = x) = H]P)(Xk = Tg).
k=1
Seja p; = P(Xy, = j),j € 5,1 <k < n, entdo P(X = x) = Hp?j, onde n; é a

J
quantidade de vezes que o estado j aparece na trajetoria amostrada, x. Neste caso o
vetor p composto pelos valores de p; representa a distribui¢ao de probabilidades que

desejamos estimar a partir de uma amostra de observacoes do processo. A funcao
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de verossimilhanga L(p) do parametro p (dada a saida x) é a probabilidade do valor
observado como fungao de um parametro desconhecido. O valor de p que maximiza
essa funcao é chamado estimador de méxima verossimilhanca, denotado por p. Tal

n
valor sera dado por p; = 2, Vj €S,
n

Outra suposicao possivel seria de que o processo se trata de uma cadeia de
Markov. Neste caso a probabilidade de X assumir cada valor j € S deve levar em
considera¢ao o estado anterior na sequéncia. Se 7 denotar o estado anterior, n;;
denotar a quantidade de vezes que o processo passou do estado ¢ para o estado j na
sequéncia x, e p;; = P(Xy, = j| Xj_1 = 7), entao podemos de forma analoga a anterior

n
chegar & P(x) = P(X; = z1) - [[P(Xi = 2l Xpmy = 24m1) = P(Xy = 21) - [ 2.
tj

k=2
Denotando a matriz composta pelos elementos p;; por P, teremos igualmente a

fungao L(P), e o valor de P que a maximiza serd o novo estimador P. Tal valor
~ Ny .o , .
serd dado por p;; = —2, V4,75 € S, onde n;. é a quantidade de vezes que o processo
n.

i
sai do estado ¢ para ir para qualquer estado.

Com o objetivo de escolher o melhor dentre estes dois estimadores, tomamos a
L(P)
L(p)

o logaritmo natural e multiplicamos por 2, para obter A = 2(In L(P) — In L(p)).

razao entre as fungoes de verossimilhanca maximizadas ( ), aplicamos a ela

A

Isto porque, sabemos que sob a hipétese nula de independéncia entre as varidveis
aleatérias a estatistica \ tem distribuicdo y? com graus de liberdade dados pelo
tamanho do espaco de estados menos um (GUTTORP, 1995), desde que n seja

grande. Entao, podemos utilizar isto para aplicar o teste de hipoteses:

Hy :a sequéncia zq, - - - x,, ¢ uma realizacao de variaveis aleatorias independentes

Hy :a sequéncia z, - - - x,, ¢ uma realizacao de uma cadeia de Markov
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APENDICE

MODELO DISCRETO COM FUGA

Como um complemento ao que foi apresentado no capitulo 2, foi proposto um
outro modelo, apresentado neste apéndice. Este modelo trata-se apenas de uma
abordagem alternativa aquele e nao apresentou diferencas relevantes nos resultados
com relacao aos daquele modelo. Devido a este fato, decidiu-se separa-lo em um
apéndice, onde pode ser visto como um complemento ao que se encontra no capitulo

2.

O embasamento tedrico necessario para a compreensao deste modelo ja foi dado
na secao 2.1. Uma descricao dos dados analisados, que explica o processo para sua
obtencao e a divisao dos grupos, também ja foi dada na secao 2.2. Este apéndice
se inicia com a construcao do modelo, que é apresentada na secao B.1. E, em se-
guida, na secao B.2, apresenta algumas comparagoes de seus resultados com aqueles

mostrados no capitulo 2.

B.1 Construcao do Modelo

Uma vez que o rato se encontre em um braco aberto, é possivel que ele escape
do labirinto. Nesta situacao o protocolo experimental, utilizado pelo laboratoério
que forneceu os registros, determina que o rato seja colocado de volta na posicao
central. Desta forma, além das transicoes consideradas possiveis em Tejada et al.
(2010), também foram consideradas as transi¢oes de qualquer estado no brago aberto

para o centro. Isto foi feito devido a suspeita de que tais fugas do LCE possam conter

111
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Figura B.1: Divisao do chao do labirinto em quadrados a serem tratados como
estados de um processo estocastico, conforme mostrado anteriormente na figura 1.2.
Esta figura apenas acrescenta aquela as novas transicoes possiveis e as probabilidades
de transicoes entre os estados.

informacoes relevantes para o estudo. Tal suspeita surgiu a partir dos resultados
de Arabo et al. (2014), que mostrou que ratos expostos a drogas ansioliticas teriam
mais chances de pular do labirinto, ao contrario do que se pensava. Além disso,
neste trabalho s6 vamos analisar os grupos ansioliticos, porque a maioria dos grupos

ansiogénicos nao apresentou fugas.

As transicoes possiveis para este modelo podem ser observadas na figura B.1.
O programa implementado em Java para a construcao e célculos sobre o modelo
anterior (capitulo 2) foi todo readaptado para essa nova proposta de modelo. Tal

adaptacao foi inserida no c6digo e o mesmo programa foi utilizado aqui.

B.2 Resultados do Modelo

O grupo controle, assim como o tratado com MDZ nao apresentaram nenhuma

fuga, por isso suas matrizes sao idénticas as do modelo apresentado no capitulo 2
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 09 0 0 0 004 0 0 0 0 0
2 (045 0 054 0 0 001 0 0 0 0 0
3 0 049 0 0,49 0 002 0 0 0 0 0
4 0 0 051 0 0,49 0,00 0 0 0 0 0
5 0 0 0 051 0 0,49 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 046 0 0,54 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 048 0 0,52 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 049 0 0,51 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 049 0 0,51 0
wl| o 0 0 0 0 0 0 0 057 0 0,43
11\ o 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00 0

Figura B.2: Matriz de probabilidades de transicoes calculada para o grupo de ratos
tratados com a droga ansiolitica CDP considerando as fugas dos ratos.
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Figura B.3: Matriz de probabilidades de transi¢oes calculada para o grupo de ratos
ansiolitico, composto pelos grupos CDP e MDZ, considerando as fugas dos ratos.

(figuras 2.6 para o grupo controle e 2.4 para o grupo MDZ). A matriz de probabi-
lidades de transicao geradas para o grupo de ratos tratados com o ansiolitico CDP
é apresentada na figura B.2. A figura B.3 apresenta a matriz de probabilidades de

transigdo geradas para o grupo de todos os ratos tratados com ansioliticos (CDP e
MDZ).

Os tempos médios de primeira visita a cada estado partindo da posicao central
(estado 6) foram calculados de forma semelhante & do modelo anterior. Porém aqui,

o sistema 2.6 foi trocado pelo sistema B.1, descrito a seguir, para adicionar a cada
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equacao o componente relativo a nova transi¢ao possivel.

t1 = 1+ piota + prets

to = 1+ paiti + p2sts + pasle
t3 = 1 + p3 ot + p3ats + p3ele
te = 1+ pasts + pasls + pasto
ts = 1 + psats + psele

te = 1 + pests + pe,7l7

t7 = 1 + p7ete + pr.sts

ts = 1 + pg 7ty + psoto

tg = 1 + pgsts + Po,10t10

tio = 1+ pioolo + Pro11tn

ti1 =1+ piriotio =1 +t1o

Apesar da inclusao das fugas, os tempos calculados a partir deste modelo nao
apresentaram diferenca em relacao aos encontrados no modelo anterior. Desta forma,
nao seria justificado apresentar e discutir aqui seus resultados, uma vez que a dis-
cussao seria idéntica aquela apresentada para o modelo que desconsidera as fugas
do animal (se¢do 2.4). Ainda assim, foram calculadas as razdes entre esses tempos

da mesma forma que havia sido feito com o modelo anterior.

Uma vez que o grupo controle nao apresenta diferencas no modelo, pois seus ratos
nao apresentam fugas, seus graficos nao sao apresentados. Para o grupo ansiolitico,
esses valores sao mostrados na figura B.4 para cada distancia d da posicao central.
Assim como no modelo que desconsidera as fugas do animal, neste modelo também
se observa que os valores das razoes sao aproximadamente os mesmos para qualquer
distancia quando considerado um ftnico grupo. Pode-se notar na figura que os

resultados sdo bastante semelhantes aos observados para o modelo sem fuga (“boxes”
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1,5 :

Razao entre tempos
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Distancia do centro

Figura B.4: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para estados
que se encontram a mesma distancia do centro, calculadas para cada rato do grupo
ansiolitico a partir do modelo que considera as fugas do animal como transicoes
validas. Os boxes representados em tracejado, sao reproducoes daqueles mostrados
na figura 2.24 (modelo sem fuga), que estio reproduzidos aqui apenas para facilitar
a comparacgao entre os modelos.

tracejados). Os valores calculados para o modelo que considera as fugas, apenas
aparenta ser mais homogéneo do que aquele que as desconsidera. O que é notado

tanto comparando-se as suas caixas quanto as suas barras externas.

A figura B.5, apresenta os valores encontrados para as posicoes mais proximas do
centro (d = 1) em cada subgrupo do grupo ansiolitico, calculados a partir do modelo
com fuga. Adicionalmente, com o intuito de facilitar a comparacdo entre os dois
modelos, a figura representa em tracejado os valores calculados (para CDP) para o
modelo sem fugas. Uma vez que o grupo tratado com MDZ nao apresenta fuga, seus
valores sao idénticos em ambos os modelos, sendo, portanto, representado apenas
uma vez. Ao comparar essas razoes calculadas a partir do modelo que considera as
fugas para uma mesma distancia em grupos submetidos a diferentes tratamentos,
também sao encontradas diferencas, como ocorria no modelo sem fugas . Porém,

comparando os dois modelos, pode-se notar que estas diferengas sao ligeiramente
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Figura B.5: Box-plot da divisao dos tempos médios de primeira visita para esta-
dos vizinhos do centro, calculadas para cada rato de cada subgrupo ansioliticos a
partir do modelo que considera as fugas do animal como transi¢oes validas. O box
representado em tracejado, reproduz aquele do grupo CDP mostrado na figura 2.27
(modelo sem fuga), que esta reproduzido aqui apenas para facilitar a comparagao
entre os modelos.

menos importantes do que as encontradas no modelo que as desconsidera.

Foram calculadas, ainda, a distribuicao de probabilidades estacionaria para os
grupos controle, ansiolitico e ansiogénico, bem como para cada subgrupo ansiolitico.
Mais uma vez, os resultados se mostraram muito parecidos com os obtidos no modelo
que desconsidera as fugas, ja representados nas figuras 2.13 e 2.15, e discutidos na

secao 2.4. Por este motivo nao foram representados nesta secao.

A titulo de comparacao a figura B.6 mostra os valores calculados para os ratos
dos grupos controle, ansiolitico e ansiogénico, enquanto os subgrupos ansioliticos sao
apresentados na figura B.7. Na primeira, figura B.6, nota-se uma grande semelhanca
entre os valores calculados a partir do modelo que considera as fugas e aqueles
calculados a partir do modelo que as desconsidera. Portanto, assim como no modelo
sem as fugas, aqui também o grupo ansiolitico apresenta uma separagao razoével

dos demais grupos, enquanto os outros dois apresentam muita intersegao.
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Figura B.6: Diferenga das probabilidades estacionarias dos estados 6 (posigao cen-
tral do LCE) e 5 (inicio do brago aberto) para cada tipo de droga, calculadas a
partir do modelo que considera as fugas do animal como transi¢oes validas. Os bo-
xes representados em tracejado, sao reproducoes daqueles mostrados na figura 2.17
(modelo sem fuga), que estao reproduzidos aqui apenas para facilitar a comparagao
entre os modelos.

Comparando-se os dois grupos ansioliticos (figura B.7) nota-se ainda uma sepa-
racao razoavel entre eles, uma vez que a mediana de cada grupo se encontra fora
da regiao englobada pela caixa do outro grupo, assim como ocorria no modelo que
desconsidera as fugas. Porém, desta vez os valores apresentaram uma pequena dife-
renca de um modelo para o outro, ficando novamente o modelo que desconsidera as

fugas como melhor alternativa para distinguir entre os tratamentos.
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Figura B.7: Diferenca das probabilidades estacionarias dos estados 6 (posigao central
do LCE) e 5 (inicio do brago aberto) para cada tipo de droga ansiolitica, calculadas
a partir do modelo que considera as fugas do animal como transicoes validas. Os
boxes representados em tracejado, sao reproducoes daqueles mostrados na figura 2.18
(modelo sem fuga), que estao reproduzidos aqui apenas para facilitar a comparagao
entre os modelos.
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