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Resumo

Apesar dos grandes avancos da neurociéncia, a codificagdo de objetos complexos, realizada
por assembléias neuronais, ao nivel telencefalico, permanece ainda ndo muito clara. Alguns
trabalhos t€m obtido sucesso utilizando a informac¢@o da ativagdao de conjuntos neuronais
no coértex inferior temporal de primatas adultos. Nesta Tese, procuramos investigar a
codificacdo para objetos complexos em ratos, durante a vigilia, quando sdo observados
conjuntos de neurdnios de regides primdrias e do hipocampo. Como abordagem de andlise,
propds-se a implementacdo de uma populacdo de classificadores capaz de decidir entre as
diferentes respostas neuronais, relativas aos estimulos provenientes de diferentes objetos.
Os resultados encontrados, utilizando classificadores baseados em cinco diferentes modelos,
demonstram a viabilidade de classificacdo das respostas dos neurdnios bioldgicos em funcao
do contato com os objetos, e que isso pode acontecer com intervalos amostrais (bins) entre
50ms e 500ms. Os resultados sugerem que esta codificacdo parece estar distribuida na
ativacdo do conjunto de neurdnios, ao invés de ser representada por um grupo pequeno
de neurdnios altamente especificos. Uma contribuicdo importante desta Tese foi mostrar
que esta codificacdo de objetos pode ser encontrada também em dreas corticais primarias
de animais como ratos, nao ficando restrita ao cértex inferior temporal de primatas adultos.
Outra contribui¢do da abordagem de andlise proposta neste estudo foi mostrar que mesmo
com o animal no escuro, é possivel obter informacdo suficiente na ativacdo neuronal
do cortex visual primdrio para decidir sobre com qual objeto o animal estd em contato
tactil. Tais resultados sugerem uma mudanga dos modelos de processamento de informacao
nas dreas sensoriais primarias e no hipocampo. Os resultados sugerem que os circuitos
hipocampo-corticais se organizam como uma grade computacional, na qual o engajamento

no processamento de informag¢do depende de disponibilidade e demanda.



Abstract

Despite major advances in neuroscience, the coding of complex objects, held by neuronal
ensembles at telencephalic level, still not very clear. Some works have been successful using
the information on the activation of neuronal assemblies within Inferior Temporal cortex
in adult primates. In this thesis, we investigate coding of complex objects in rats, during
wakefulness, based on primary sensory neurons and hippocampal regions. As analysis
approach, proposed the implementation of a population of classifiers able to decide between
the different neuronal responses, relative to stimuli from different objects. The results so
far, using five classifiers different models, demonstrate the feasibility of classification of
responses of biological neurons as a function of the contact with objects, and that this can
be done using 250ms bin width. The results suggest that this coding seems to be distributed
in the activation of the set of neurons, rather than being represented by specific neurons.
An important contribution of this thesis was to show that this coding of complex objects
can also be found in the primary areas of animals like mice, not getting inferior temporal
cortex restricted to adult primates. Another contribution of the approach analysis proposed
in this thesis was to show that even with the animal in the dark, you can get sufficient
information on the neuronal activation of primary visual cortex to decide whether to what
object the animal is in contact touch. The cerebral cortex, including primary sensory areas
and hippocampus, processes information like a computer grid, in which idle computing
resources are dynamically allocated in a distributed manner to perform the task at hand,

according to global demand and local availability.
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Capitulo 1

Introducao

O problema do reconhecimento de objetos tem sido o foco de atencdo de muitos trabalhos
nos ultimos anos e, mesmo assim, muito ainda ha por fazer no tocante ao entendimento
dessa importante funcdo da percepcdo [98,219]. Normalmente, esses esforcos tém dois
grandes grupos de motivagdes: melhor entendimento dos sistemas biologicos que possuem
essa funcdo e elaboracdo mais eficiente de sistemas artificiais que demandam esse tipo
de tarefa. Os avangos nos estudos das bases bioldgicas da funcdo de reconhecimento
de objetos, especialmente no sistema visual, tétm contribuido, em computagdo, para uma
maior compreensdo dos algoritmos envolvidos naquela funcao, inspirando novos modelos
computacionais [183] para o reconhecimento de objetos e suas aplicagdes [68,211,218].

Uma das abordagens recentes para esse problema faz uso de uma técnica especifica
de aquisi¢do da informagdo relativa a ativagdo de uma populagdo de neurdnios em regides
especificas do cérebro [151, 152]. Essa tal técnica foi desenvolvida principalmente ao longo
da década de 1990, com a proposta de implantar matrizes de micro-eletrodos em regides
especificas do cérebro de animais e através desses eletrodos e todo um sistema de aquisicao
e processamento de dados neuronais, acompanhar a ativagdo elétrica de uma populacao de
neurdnios naquelas regides, enquanto os animais desempenham alguma tarefa ou exploram
livremente o ambiente. Desde aquela época, a técnica de implante de micro-eletrodos
tem aberto uma fronteira de estudo em relacdo a forma como o cérebro realiza suas
computagdes, através da observacdo dos comportamentos de ativagdo de populacdes de
neurdnios [32,33, 108, 149].

s

E sabido que os primatas conseguem fazer reconhecimento de objetos e outras tarefas
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visuais de maneira muito ripida [49, 61, 134], também se sabe que essa notdvel capacidade
salienta o grande poder de computacdo [167] e efici€ncia do sistema visual na realizacao
de tais tarefas de reconhecimento quando realizadas pelo aparato neuronal que compde
o sistema visual, principalmente pela via visual ventral [87]. De mesmo modo, ji estd
estabelecido na literatura o papel importante do cértex inferior temporal (IT) como area
participante da identificacdo de faces em primatas adultos [61]. Utilizando-se de registros
cronicos de micro-eletrodos implantados na regido do coértex IT, alguns estudos recentes
[98,114,117,240] tém demostrando que € possivel fazer, em primatas adultos, identificacao
de objetos visuais tomando como base a ativagdo de um conjunto de neurdnios do cortex IT.

Alguns desses experimentos, especialmente os mais recentes, tém sua base em
um gigantesco volume de registros de ativacdo neuronal, coletados em centenas de
micro-eletrodos implantados em regides cerebrais especificas de animais de laboratério
[149, 153,179, 204, 234]. Esse volume de dados crescente torna cada vez mais urgente a
definicdo e o refinamento de técnicas de andlise e interpretacdo destes dados, de maneira a
tornar possivel ampliar o espectro de observacao de algumas poucas dezenas de neurdnios
observados [234] para uma quantidade que pode chegar em breve a alguns milhares.

Com a crescente disponibilidade de registros de matrizes de multi-eletrodos, agora
torna-se cada vez mais vidvel investigar como informagdes sensoriais ou inten¢cdes motoras
[149-151] sao codificadas por grupos de neurdnios e se a capacidade de inferéncia, com base
nessa atividade, difere daquilo que pode ser inferido a partir da informacdo de ativacao de

unico neurénio [192].

1.1 Definicao do problema

O foco deste trabalho € estudar a codifica¢ao de objetos durante a vigilia, em dreas sensoriais
primdrias e da memoria. Neste sentido, foram utilizados como dados a informacao relativa a
ativacdo de populacdes de neurdnios naquelas regides anatdmicas, adquiridas a partir de
registros cronicos com matrizes de multi-eletrodos [149, 152, 153] em ratos. Para obter
correlatos entre comportamento do animal e a informagdo de ativacdo da populagdo de
neurdnios foram empregadas técnicas de classificacdo de padroes multidimensionais [23,55].

Considerando que a maioria das iniciativas que buscam entender a codificacdo de objetos a
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partir do registro cronicos com matrizes de multi-eletrodos t€ém voltado a sua aten¢do para
areas superiores (como o cortex IT) em primatas adultos [98], procurou-se neste estudo
entender essa codificagdo em outra espécie (ratos), bem como em outras regidoes anatdmicas

(4reas sensoriais primadrias).

1.2 Objetivo do trabalho

Sendo assim, o objetivo geral desta Tese € entender a codificagdo de objetos complexos no
cortex sensorial primério e no hipocampo, tendo como base a informagao relativa a ativacao
de populacdes de neurdnios daquelas regides anatdmicas [149, 151], procurando elucidar
essa codificacdo em momentos de vigilia. Para este propdsito, foram utilizadas técnicas de
aprendizagem de mdquina, aplicadas a classificacdo de padrdes de ativagdo neuronal durante
a vigilia.

De maneira mais especifica, o objetivo desta Tese € avaliar a qualidade da classificagdo
de padrdes de ativagdo neuronais, utilizando técnicas de andlise de dados na separacdo
de padrdes de resposta de populacdes neuronais de trés regides anatOmicas: cortex
somestésico primdrio, cortex visual primdrio e hipocampo. Os padrdes foram obtidos de

ratos desempenhando uma tarefa de livre exploracdo de objetos, em vigilia e no escuro.

1.3 Sumario das contribuicoes

Os resultados desta Tese apresentam algumas contribui¢des ao entendimento da codificagio
de objetos complexos explorados livremente no escuro, a partir da informag¢do da ativacao
elétrica de neurdnios. Uma primeira contribuicdo geral deste trabalho € mostrar a
possibilidade de fazer, em vigilia, a identificacdo de objetos complexos no contexto descrito
acima. Até o momento, os estudos mostravam que isso era possivel somente em primatas
adultos, observando uma regiao de mais alta ordem (cértex inferior temporal). Nesta Tese,
foram apresentados indicios de que o estudo da codificagdo de objetos também € vidvel em
espécies dotadas de sistemas nervosos ndo tdo complexos, em termos filogenéticos, como
aqueles encontrados em primatas adultos, como € o caso do rato, bem como em regides

cerebrais menos especializadas como € o caso de coértices sensoriais primarios.
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A literatura tradicional propde que cada drea sensorial primdria responde,
exclusivamente, aos estimulos da sua respectiva modalidade [106, 144, 209]. No entanto,
como serd ampliado na Secdo 2.3, hd cada vez mais estudos demonstrando as propriedades
de modulacdo de atividade de um darea cortical por um estimulo de outra modalidade,
“ignorando” a bordas corticais modais como € proposto tradicionalmente [106, 144, 209].
Um dos muitos exemplos recentes podem ser encontrados no estudo de Frostig et al. [79] no
qual os autores mostraram que o estimulo de uma tunica vibrissa de um rato pode gerar um
pico de ativagdo neuronal que se espalha além das bordas corticais propostas pela anatomia.
Nesse sentido, uma segunda contribuicdo desta Tese € apontar indicios de que, mesmo o
animal explorando os objetos no escuro, a ativacdo dos neurdnios do cértex visual primario
contém informacdo suficiente para uma decisdo bindria sobre a identidade do objeto com
o qual o animal estd em contato ao longo da tarefa de exploracdao. Ou seja, os resultados
sugerem que a informacdo relativa a ativacao de neur6nios, em uma area sensorial primdria
(cortex visual primdrio) ndo diretamente relacionada com a modalidade do estimulo aplicado
ao animal, € suficiente para realizar classificacdo de maneira tdo eficiente quanto quando
¢ utilizada apenas a informacgdo de ativagdo de neurdnios do cortex primario diretamente
relacionado com o estimulo (cdrtex somestésico primdrio) que o animal tem ao explorar os
objetos com as suas vibrissas.

Também € uma contribui¢do importante desta Tese mostrar que os resultados da andlise
da qualidade média de classificagdo, implementada com Naive Bayes, quando variamos a
quantidade de neur6nios utilizados na formagdo da base de dados, sugerem que hd uma
codificacdo distribuida dos objetos complexos nas trés regides, incluindo o cortex visual
primdrio. Esta codificagdo apresenta alto grau de redundancia nas trés areas.

Uma ultima, mas ndo menos importante, contribuicio desta Tese refere-se a
metodologia proposta para avaliacdo de qualidade de classificacdo utilizando populacdes de
classificadores. Entendemos que essa abordagem pode dar uma maior garantia as conclusdes
que tém sua base na medida daquela qualidade, visto que nessa abordagem a medida de
qualidade deixa de ser individual e passa a ser fruto de uma estatistica de varios contextos
de anélise, como detalhado na Secdo 3.4.

Além dos resultados principais mencionados acima, e ainda com o contexto descrito no

primeiro pardgrafo desta se¢do, podemos elencar os seguintes resultados secundarios:
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e Nesse processo de classificacdo, implementado com Naive Bayes, uma precisdao
temporal de contagem em blocos de 250ms € uma boa solu¢do de compromisso entre

custo computacional, acurécia e quantidade de amostras;

e Realizacdo do estudo comparativo de qualidade de técnicas de aprendizado de
madquina na abordagem do problema de identifica¢do de objetos complexos explorados
livremente a partir da informacdo da ativacdo elétrica de neurdnios de trés regides:
cortex somestésico primdrio, cortex visual primdrio e hipocampo, em ratos. A partir
deste estudo comparativo mostrou-se que ndo ha diferencas significativas (o < 0.05)
entre a qualidade de classificacdo bindria para os diferentes modelos. Isso afasta a

hipétese de artefato de modelo de classificador para o resultado geral alcancado.

Do ponto de vista da infra-estrutura necessdria para a andlise dos dados, foi necessario
montar uma grade computacional metropolitana na cidade de Natal/RN, que hoje ja envolve
trés instituicdes, com perspectivas de ampliacdo para outras nesta mesma cidade. Além
dos célculos necessdrios para o estudo descrito neste texto, a grade montada também ja
tem sido utilizada por outros pesquisadores do Insitituto Internacional de Neurociéncias de
Natal Edmond e Lily Safra (IINNELS), em problemas que também envolvem alto custo

computacional.

1.4 Estrutura do documento

Este estudo € interdisciplinar, envolvendo tépicos desde eletrofisiologia, passando por redes
neurais artificiais até computacdo em grade. Sendo assim, € natural uma ampliacdo do
estudo de textos que fundamentam a apresentacdo dos argumentos, métodos e resultados
encontrados aqui. Tal fundamentagdo, relacionada ao conhecimento que ja se encontra
maduro na literatura e que pode ser util ao entendimento do problema, dos métodos e da
solucdo, foi organizada em textos suplementares.

Como ja pode ser visto, este primeiro Capitulo foi dedicado a introdu¢do ao problema, a
sua delimitagcdo, a uma visdo geral dos métodos e resultados. No Capitulo 2 € apresentada
uma revisao da literatura, com o estado atual dos trabalhos que envolvem tépicos deste

estudo. ApoOs essa revisdo, no Capitulo 3, apresentamos a metodologia utilizada para
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a solu¢do do problema. Os resultados e conclusdes do emprego dos métodos foram
organizados em dois Capitulos. No Capitulo 4 sdo dispostos os resultados encontrados,
enquanto que o Capitulo 5 € dedicado as conclusdes possiveis com os resultados disponiveis,
além disso, nesse Capitulo 5, também sdo encontradas algumas sugestdes de perspectivas de
trabalho para o futuro.

Além do seu texto principal, esta Tese tem um conjunto de textos suplementares
organizados em apéndices. Alguns associados aos fundamentos envolvidos nas questdes
da Tese, como € o caso dos Apéndices A, B e F que tratam respectivamente de fundamentos
bioldgicos, fundamentos computacionais e alguns topicos de vetores e matrizes; e outros
associados a resultados que ndo estdo diretamente alinhados com foco central da Tese, como
€ o caso dos Apéndices E e C que tratam respectivamente de grades computacionais e andlise
de similaridade, mas que contribuem de maneira suplementar aos resultados principais. Por
ultimo, temos no Apéndice D alguns registros informais de ideias que surgiram apds os

estudos envolvidos nesta Tese.
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Neste capitulo é apresentada a revisdo de um conjunto de estudos publicados que sdo
alinhados com o objetivo desta Tese. A Se¢do 2.1 inicia a revisao de literatura colocando-a no
contexto do problema de representagdo sensorial, ou seja no tocante a forma como a literatura
considera que os estimulos sensoriais podem ser representados pelo sistema nervoso. Este
aspecto € importante porque os dados utilizados nesta Tese sdo coletados no contexto de uma
representacio sensorial, sendo necessario, pontanto, entender a visdo corrente na literatura
sobre o tema.

De posse da visdo sobre a representagdo dos estimulos, na Secdo 2.2, passamos a revisar
os estudos que abordam a discriminagdo sensorial de objetos em animais, especialmente em
macacos e ratos. Além de serem um modelo animal amplamente empregado no estudo dos
mecanismos humanos de processamento da informacao sensorial, macacos foram utilizados
em um dos principais estudos relacionados a esta Tese [98]. Ratos tem sido amplamente
empregados como modelos animais em estudos envolvendo processamento de informagdes
tacteis [52].

Por ultimo, na Secdo 2.3, na busca de um suporte na literatura para uma das principais
reinvindicacdes desta Tese, procuramos fazer uma revisdo sobre os estudos que buscam
entender como acontace a interacdo entre as diferentes dreas cerebrais, especialmente

corticiais, no processamento da informag¢do sensorial.
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2.1 Representacao de objetos sensoriais

Ha duas grandes vertentes de entendimento da codificagdo da informagdo pelo sistema
nervoso: uma que assume que células individuais devem mostrar uma ativacao relacionada
a estimulos comportamentais relevantes [13,242]; enquanto uma outra vertente entende que
padrdes distribuidos de atividade neuronal sdo substrato da percepcdo e comportamento
[76,122,123,242].

Em 1999, Cecchi et al. [38] observavam que, apesar dos muitos avancos no entendimento
do processamento de estimulos sensoriais, principalmente aqueles em que hd um rigoroso
controle na sua geracdo, pouco se tinha avancado no entendimento das bases neurais
da representacdo daqueles estimulos, e menos ainda se entendia sobre a representacao
de estimulos complexos em animais realizando exploracao livre. Alguns avangos foram
observados desde aquele momento, mas ainda resta muito para um entendimento maduro da
codificacdo neural de objetos sensoriais.

Para a Biologia, e também para a Computacdo, é parcialmente! aceitdvel entender o
cérebro como um dispositivo de processamento de informacdo e para isso, como em Cecchi
et al. [38], é necessdrio definir minimamente esse termo, informagdo, pelo menos para os fins
em que é utilizado nesta Tese. O conceito mais difundido de informacdo foi proposto por
Claude Shannon [198], e estd ligado a processo de comunicacdo de mensagens em sistemas
discretos. O conceito de informacao, proposto por Jackendoff [101], estd mais préximo
daquilo que € necessdrio para este trabalho. Ainda segundo aquele trabalho [101], o termo
informacdo s6 faz sentido se estiver associado a estados de um dispositivo responsdvel pela
aquisicao da informacao. Tais estados sdo elementos de um espaco, no qual cada dimensao
independente tem seus conjuntos de valores fornecidos de forma inerente ao dispositivo.

Nesta Tese, adotam-se as idéias de cérebro e informacgdo discutidas acima, no entanto
com uma ampliacdo da abordagem? combinatorial de associacdo da informagio com o

estado no dispositivo para uma abordagem que contempla uma associacdo sequencial, de

IEdelman [57] é dos mais relevantes opositores desse modelo.
2Terminologia herdada da Teoria de Circuitos Digitais, com respeito aos circuitos l6gicos combinacionais,

nos quais a saida é somente func@o da entrada, e aos circuitos 16gicos sequenciais, nos quais a saida é funcéo
da entrada e também do estado interno do circuito. Um grande exemplo de circuito sequencial é o latch-D,

normalmente utilizado no desenho de circuitos de memoria de acesso aleatério (RAM) [236].
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tal maneira que a associagdo € feita baseada na informacao e no estado interno do dispositivo
no momento que a informacao € apresentada. Essa abordagem sequencial é especialmente
necessdria para sistemas de memoria.

Ainda seguindo a proposta de Jackendoff [101], o estimulo é dado com informacdo, para
um dado dispositivo de processamento de informacao, na medida que leva esse dispositivo
para um dado estado particular. Considerado no contexto de organizacdo do espaco total de
estados, esse estado particular € a representacdo do estimulo. Deste modo, Cecchi et al. [38],
entendem que uma representacao mental € um estado particular do cérebro, especificado pelo
ponto no espaco de estados, ponto este que € definido por cada um dos valores assumidos
em cada uma das dimensdes que especificam o espago de estados.

Uma primeira incursdo na representacdo da informacdo no cérebro, leva ao potencial
de acdo gerado em um neur6nio como uma das formas mais elementares de sinalizacao
e computacdo da informacdo no sistema nervoso. Nesta Tese, o modelo adotado para o
potencial de acdo, como estd descrito no Apéndice B na Equacgdo B.3, € aquele proposto
por Katz [109] e experimentado em outros trabalhos recentes [47, 106, 150, 182], no qual do
potencial de agdo em um neurdnio importa apenas o instante de tempo em que ele ocorreu e
alguma outra caracteristica de contorno, como por exemplo o periodo refratério.

H4é mais de 100 anos Santiago Ramoén y Cajal [36] ja colocava a proposta de que o sistema

nervoso “é feito” a partir de uma “imensa quantidade de neur6nios”:

“Immense numbers of the individual units, the neurons, completely independent,

simply in contact with each other, make up the nervous system” [36]

Mais recentemente, em 1985, encontramos em Changeux [39] a idéia de que grupos,
ou populacdes de neurdnios, seriam os responsdveis pelos “objetos mentais”, sendo aquelas
populacdes compostas de centenas ou milhares de neurdnios. E nesse sentido, Cecchi et
al. [38] procuram definir a resposta neurofisioldgica a um objeto sensorial sob o termo Objeto

Neuronal, ou simplesmente ON:

“The object is, in fact, a propagation of electrical activity through an ensemble

of neurons and brain areas” [38].

Sendo assim, a representacdo neuronal dos objetos sensoriais seria dada por padrdes

espacgo-temporais de ativacdo neuronal se deslocando pelas regides do cérebro como uma
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combinacdo da resposta ao estimulo e do estado atual daquele sistema. Tal sugestao encontra
respaldo nos resultados de trabalhos nos quais se procuram registrar a atividade elétrica
neuronal em regides sensoriais primdrias de ratos, tanto sub-liminarmente [165] quanto
supra-liminarmente® [150], como est4 ilustrado na Figura 2.1. Na Figura 2.1.(a) é possivel
observar a propagagao da resposta, no cértex somestésico primadrio, ao estimulo de uma tnica
vibrissa de um rato. Essa informacdo foi obtida utilizando registro da ativacdo (supra-limiar)
daquele conjunto de neurdnios através do implante de matrizes de multi-eletrodos [150].
Enquanto que na Figura 2.1.(b) € possivel observar a propagacdo da resposta, nos barris
(maiores detalhes no Apéndice A, na Secao A.1), ao estimulo de uma unica vibrissa (C2) de
um rato, quando € observada a informacao de atividade neuronal obtida a partir do registro
da atividade (sub-limiar) daquele conjunto de neurdnios através de uma técnica conhecida
como VSD (Voltage-sensitive dye), a qual obtém uma coloracdo de uma superficie como

uma func¢do da tensdo encontrada em cada um dos seus pontos [89, 1635].

Células

Figura 2.1: Propagacdo da resposta ao estimulo no cértex somestésico de ratos. a) usando

matrizes de micro-eletrodos [150]; b) usando VSD [165].

Nesta Tese, procura-se investigar a representacdo neuronal de objetos sensoriais,

utilizando informagdes provenientes de registros da ativacdo de neurOnios de regides

3 A atividade elétrica supra-limiar é aquela associada ao estado do neurdnios apds o potencial interno superar
o limiar de disparo do neurdnio, originando um potencial de acdo no cone axonal; enquanto que a atividade
elétrica sub-limiar € toda aquela que ocorre promovendo valores de potenciais internos ndo suficientes para

originar o disparo do neurdnio.



2.2 Reconhecimento de objetos por animais 11

sensoriais primdrias e hipocampo, tomando como base a técnica de implantes de matrizes de
multi-eletrodos, como descrita no Apéndice A, na Secdo A.3.3, quando ratos sdo observados
em experimentos envolvendo exploragdo livre de objetos complexos.

Considerando apenas os estudos que envolvem o registro cronico da ativacdo de
neurdnios, através de implante de micro-eletrodos [149-151], podem ser vistas duas grandes
tendéncias de estudo alinhadas com os esforcos realizados nesta Tese para o entendimento
da codificag@o de objetos nas regides sensoriais do cérebro: estudo da ativagdo de neurdnios
no cortex inferior temporal (IT) em primatas adultos e o estudo da ativacdo de neurdnios
de regides sensoriais primdrias em ratos durante tarefas de discriminacao tactil. As duas
tendéncias acima estao detalhadas a seguir em secdes especificas.

No entanto, como modelo de representacdo de objetos nesta Tese, utilizamos o vetor
definido pela o padrio de resposta de uma populacdo de neurdnios ao longo de um intervalo
de tempo. Esta reposta ¢ mensurada através da estimativa da taxa de disparos de cada
neurdnio em curtos intervalos de tempos (do tamanho do bin utilizado para contagem,
conforme descrito na Capitulo 3). Tal modelo € muito préximo daqueles ja bem estabelecidos
na literatura [47,182], com a diferenca que nesta Tese utilizamos mais de um bin na defini¢ao
do padrdo resposta. Esta defini¢do alternativa permite que seja levada em consideracido a
dinamica temporal de curto prazo (algo que em inglés é definido como short-time neuronal

data analysis).

2.2 Reconhecimento de objetos por animais

Considerando que este Trabalho tem como base uma tarefa de exploracdo de objetos
por animais, torna-se necessdrio procurar conhecer a literatura associada. Na sub-secdes
seguintes, procuramos fazer uma revisao de estudos tanto em relagdo a exploragdo de objetos
por primatas adultos (modelo animal mais utilizado), bem como em relacdo aos estudos que

utilizam ratos em tarefas de discriminacdo de objetos sensoriais.

2.2.1 Discriminacao visual em primatas adultos

Entre outros estudos, Fabre-Thorpe, Richard e Thorpe [61] sugerem que primatas adultos

podem realizar categorizacdo de objetos em menos de 200ms. O que denota alta eficiéncia do
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sistema computacional envolvido naquele processo. Também nesses individuos, € bastante
estdvel o conhecimento de que a via ventral, ilustrada no Apéndice A, na Figura A.6,
tem papel fundamental na identificagdo de faces [106, 129, 164, 209] e formas de maneira
geral. Influenciados pelos resultados que mostram participacdo importante do cértex IT
no processo de reconhecimento de objetos visuais, surgiram alguns trabalhos envolvendo o
registro cronico de neurdnios naquela regido anatdmica ndo primdria.

Young & Yamane [242] utilizaram em 1992, uma técnica conhecida como MDS
(multidimensional scaling) [26, 200] para explorar as semelhancas entre a atividade de
uma populacdo de neur6nios tanto do cértex temporal inferior anterior (IT), quando da
area temporal poli-sensorial superior anterior (STP), em dois macacos (Macaca fuscata)
enquanto os animais realizavam uma tarefa de discriminacdo de faces. Analisando as
informacdes a partir de aproximadamente 8% das 850 células registradas, os autores daquele
trabalho apresentam, em um espago bidimensional, uma comparagio das similaridades*
entre os padrdes apresentados por aquelas células para cada uma das faces apresentadas.
Young & Yamane [242], ainda no mesmo trabalho, elaboraram um modelo que tinha como
objetivo entender quais sdo as medidas fisicas das imagens das faces que estabelecem
as similaridades. O modelo proposto pelos autores teve boa consisténcia com resultados
utilizando a ativacdo da populacdo do cértex IT, de maneira que as respostas das células
foram mais similares quando as faces eram fisicamente mais similares. Sugerindo ainda que
ha grande redundancia na ativacao celular na codificacdo de faces.

Pasupathy & Connor [160], em 2002, estudando a drea V4, a qual é parte da via
ventral do cértex visual de primatas, com suas conexdes corticais descritas recentemente por
Ungerleider et al. [220], procuraram entender a codificacdo da forma dos objetos, realizada
por uma populagdo de 109 neurdnios registrados naquela regido anatomica. Uma tese
inicial naquele trabalho € que os neurdnios em V4 estariam representando formas visuais
como agregados de fragmentos de contornos. Os neuronios sintonizados individualmente a
curvatura e posi¢cdo (em fun¢do do centro do objeto) dos fragmentos do contorno do objeto
visual continham a informagdo fragmentada do contorno. Para isso os autores construiram

uma representagdo bidimensional dos objetos, baseada na curvatura e na posi¢cdo angular,

4Como medida de distancia, foi utilizada a distdncia Euclideana entre os padrdes como medida de

similaridade no MDS.
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e mostraram que, utilizando os picos destas superficies, € possivel identificar os objetos
visuais. Estes resultados sdo condensados no trabalho de Brincat & Connor [30] que
procuram mostrar os principios subjacentes a seletividade visual da forma no cortex posterior
inferior temporal. Como a anélise realizada nestes trabalhos difere daquela que se deseja
aplicar nesta Tese, ndo foi realizada uma revisao mais aprofundada dos trabalhos envolvendo
o estudo da ativagdo de populacdo de neurdnios de V4 para codificar a forma de objetos
visuais.

Hung et al. [98], mostraram que € possivel realizar uma classificacdo de objetos visuais
apresentados a macacos adultos (Macaca mulatta), utilizando a informacao de ativacao
de mais de 300 neurdnios do coértex IT. Foram utilizados 77 objetos, divididos em 8
categorias, todos renderizados em tons de cinza. A partir dos resultados, eles mostraram
que € possivel fazer tal classificacdo, tendo a categorizacdo obtido sempre resultados
melhores que identificacdo (Ver Figuras 1B e 3 de Hung et al. [98], mais as Figuras 1 e
3, do material suplementar de Hung et al. [98]). Para implementar os classificadores, os
autores experimentaram, dentre outras, as seguintes alternativas: Discriminante Linear de
Fisher [22,23] e Mdquina de Vetores de Suporte (SVM) com nticleos lineares e Gaussianos
[22,23,94]; a abordagem que apresentou o melhor desempenho foi aquela que utilizou o
SVM com nucleos lineares. Naquele trabalho também foi avaliada a classificacio quando
sao usadas apenas informagdes do Potencial de Campo Local (LFP, do inglés Local Field
Potential) nos eletrodos que realizaram o registro da atividade celular. Na Figura 2.2.(a)
encontramos uma visdo geral do protocolo, mais alguns exemplos do raster plots de
neuronios escolhidos quando sdo apresentados os diferentes estimulos visuais; Na Figura
2.2.(c) sao apresentados os desempenhos de classificacio em tarefas de categorizacio e
tarefas de identificagdo quando sdo utilizadas informacdes de quantidades crescentes de
eletrodos; Na Figura 2.2.(c) sao apresentados os resultados gerais de classificacdo quando
sao utilizadas diferentes tipos de informagdes: Matrizes de multi-eletros (AMU), Matrizes
single-units, Potencial de Campo Local (PCL), e AMU junto com PCL.

Em 2006, Kreiman et al. [117] realizaram um estudo que procurou dar mais &énfase ao
estudo da seletividade a 77 objetos visuais no cértex IT quando € observado o LFP em 315
locais. A literatura [142] associa a origem do LFP na atividade dendritica na regido onde

€ captado, refletindo, desta forma, a informacao de entrada daquela regido; enquanto que a
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Figura 2.2: Alguns dos resultados de Hung et al. [98]. a) amostras de trens de spikes quando
foram apresentados diferentes estimulos visuais; b) desempenho dos classificadores quando
foram utilizadas variadas quantidades de locais de registro; ¢) desempenho de classificacao

quando foram utilizados diferentes tipos de bases de dados.

medida de ativacdo neuronal reflete a informacgdo de saida de um ou mais neurdnios. O LFP
constitui uma propriedade coletiva de um arranjo neuronal e ndo de neurdnios individuais.
Deste modo, aquele trabalho estimula o entendimento simultaneo da organizacdo dos sinais
de LFP e dos potenciais de acao, como forma de compreensao da relacdo entre aquelas duas
medidas no cértex IT. Eles observaram que quase metade dos locais, onde foram registrados
o LFP, apresentaram seletividade a objetos, sendo tolerantes a mudangas de escala e posicao,
como fora alcancado por Hung et al. [98], utilizando apenas a informacdo do potencial de
acdo. Um outro resultado interessante do estudo de Kreiman et al. [117] € que eles além
de fazerem o registro no cértex IT, procuraram também fazer o registro fora dessa regido
anatomica (justamente acima do cértex IT) e perceberam que utilizando apenas imagens
de contraste maior era possivel também encontrar seletividade do LFP aos objetos. Em
todos os casos, a proporcdo de locais onde se encontrou seletividade a objetos foi sempre
maior quando se utilizou a informagdo do potencial de acdo individual (SUA, do inglés
Single Unit Activation), ou do potencial coletivo (MUA, do inglés Multi Unit Activation),
em compara¢ao com o LFP.

Com o pressuposto de que a organizacdo da representacio mental de categorias de
objetos, em humanos, é hierarquicamente organizada, Kiani et al. [114] apresentam um

estudo da estrutura de categorias nos padrdes de resposta de populacdes de neurdnios do
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cortex inferior temporal (IT) de 3 macacos (Macaca mulatta), sendo somente em dois deles
realizado o registro de neurdnio, o terceiro foi utilizado apenas na parte comportamental
do experimento. Kiani ef al. [114] utilizaram um conjunto de estimulos bem maior que
aquele de Hung ef al. [98], com mais 1000 imagens naturais, e assim dizem que dessa
forma € possivel analisar a categoriza¢do sem uma definicdo prévia das categorias. Foram
utilizados os registros de 674 neurdnios. Entre outras técnicas de visualizagdo, foi utilizada
a MDS, com a qual demonstraram que hd segregacdo das categorias em um espaco de baixa
dimensionalidade. Kiani et al. [114] afirmam que a estrutura categérica € representada por
um padrao de atividade distribuido sobre a populagdo de neurdnios e que, no cortex IT, os
padrdes de resposta formam agrupamentos de categorias, os quais seguem uma distribuicdao
intuitiva para humanos. Eles mostraram que a pertinéncia a uma categoria pode ser deduzida
por um classificador linear, implementado através de um perceptron de duas camadas, que
obteve um taxa de acerto de 86 + 3%. Ainda segundo Kiani er al. [114], as respostas de
células individuais sdo menos categorizdveis que as respostas das populacdes, bem como
celilas com respostas seletivas a uma mesma categoria formam multiplos agrupamentos no
cortex IT.

Yamane et al. [240], em 2008, realizaram um estudo sobre a codificacdo neural de
formas tridimensionais no cértex IT em dois macacos (Macaca mulatta), com a hipétese
de que aquela regido anatomica teria participagao na compilacdo das configuragdes espaciais
tridimensionais de fragmentos de superficie. E um trabalho que utiliza técnicas de andlise de
dados muito proximas daquele realizado por Brincat & Connor [30], no entanto aplicadas a
formas tridimensionais. Como no trabalho de Brincat & Connor [30], Yamane et al. [240]
procuram aplicar um modelo paramétrico (curvatura, e posi¢do em relacdo ao centro) para
as respostas da populacdo de neurdnios. As formas tridimensionais foram geradas a partir
de uma forma elipsoidal inicial, que é deformada aleatoriamente para a geracdo dos varios
objetos visuais utilizados como estimulos em cada um dos estdgios do experimento. Um
aspecto novo utilizado naquele estudo € o uso do conceito de estimulo evolucionério, no qual
para um dado estégio, dito ancestral, as formas utilizadas no estdgio seguinte sao produzidas
a partir de deformacdes aleatérias das formas utilizadas no estdgio ancestral. Tal abordagem
permitiu estudar a variacdo das respostas nos vdarios estdgios € como aquela variagdo se

relacionava com as respostas encontradas no estdgio ancestral. Observou-se que a partir
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de estdgios ancestrais que produziram valores de respostas baixos, as proximas geracoes de

estimulos sempre continham formas para as quais eram obtidas respostas mais fortes.

2.2.2 Discriminacao tactil em ratos

No inicio do século XX, tem-se um dos primeiros trabalhos que mostram o papel
fundamental das vibrissas na habilidade de navegacdo de ratos através de labirintos [52,225,
238]. Segundo Diamond et al. [52] as vibrissas sdo o principal canal através do qual roedores
coletam informac¢do do seu contexto ambiental, obtendo as formas [28], texturas [37, 171]
e demais informagdes sobre 0s objetos que compdem a cena que o cercam, através de um
processo ativo de varredura do ambiente com as vibrissas.

E bastante conhecida a capacidade de ratos em tarefas de discriminacio tictil em
laboratério [52]. A alta precisdo na suas decisdes, combinada com a pequena quantidade
tempo (algo em torno de 100ms) para a tomada de decisdo nas tarefas de discriminagdo,
indicam uma alta eficiéncia do substrato neural responsdvel por essas tarefas. Isto
motiva investigacdes sobre estes mecanismos em busca do seu entendimento e também de
inspiracdes para a construcdo de sistema tacteis artificiais.

Talvez por alguma influéncia das observagdes do sistema visual de primatas, Diamond et
al. [52] procuraram investigar os processos relacionados com a resposta do “onde ?”” (como
foi visto na secdo anterior, em relagdo ao sistema visual, ha indicios que em primatas essa
resposta € obtida na via dorsal do cortex visual), e do “o que ?”” (como foi visto na se¢do
anterior, acerca do sistema visual, hd indicios que em primatas essa resposta € obtida na via
ventral do cértex visual). Considerando estes dois grandes grupos de tarefas de discriminacao
tactil, o interesse, nesta Tese, estd mais relacionado as respostas para as bases neurais do “o
que ?” no sistema somatosensorial de ratos.

Segundo Brecht et al. [28], sdo encontrados dois tipos de vibrissas nos ratos: as

macrovibrissas, as quais sdo maiores, mais distantes do focinho e mais laterais; e

SUm grande exemplo de sistemas técteis artificiais, amplamente difundido no mundo atual, sdo as telas de
contato (touch screen). Atualmente elas aparecem desde equipamentos como caixas eletrdnicos até pequenos
computadores de mao e celulares. Um entendimento mais elaborado do processamento sensorial tctil em
sistemas biolégicos poderd trazer inspiragdes importantes na criacdo de novos equipamentos de interface

homem-maquina e aprimoramento dos ja existentes.
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microvibrissas, as quais sao mais frontais, préximas ao focinho e menores. Segundo Brecht
et al. [28], as macrovibrissas sdo criticamente envolvidas em tarefas de localizacdo espacial,
enquanto que as microvibrissas estdo mais relacionadas com tarefas de reconhecimento de
objetos.

Para Diamond et al. [52] duas propriedades fisicas sdo fundamentais no reconhecimento
de objetos por ratos: forma e textura. Observando o trabalho de Krupa et al. [119],
percebe-se que temos que acrescentar outra propriedade: as dimensdes espaciais de objetos
(no caso daquele estudo, as dimensdes de aberturas).

Arabzadeh et al. [5] investigaram, em ratos, a codificagdo neural quando os animais
realizavam uma tarefa de discriminacao de textura. Arabzadeh et al. [5] observaram que os
ratos podem realizar discriminagdes extremamente precisas quando executam a varredura
de superficies com suas vibrissas. Medindo as vibragdes das vibrissas durante o processo
de varredura de superficies eles observaram que cada tipo de textura resulta em uma
“assinatura cinética” definida pelo perfil temporal e a velocidade das vibrissas. Do ponto
de vista neuronal, Arabzadeh et al. [S] observaram que cada textura € codificada de maneira
distinta, apresentando padrdes temporais de disparos precisos. Em um trabalho mais recente,
Von Heimendahl er al. [226], procurando entender os processos subjacentes a tarefa de
discriminagao de textura em ratos e camundongos, gravaram a atividade elétrica de neuronios
do cértex do barril enquanto ratos usavam suas vibrissas para discriminar entre texturas
suaves e rugosas. von Heimendahl er al. [226] observaram que no contato com qualquer
textura a taxa de disparo dos neurdnios aumentava por um fator de 2 a 10, e que as taxas
de disparos foram significativamente maiores para superficies rugosas em comparagao as
superficies suaves, evidenciando a taxa de disparo como um mecanismo fundamental na
codificacdo de textura.

Krupa et al. [119] procuraram estudar, de maneira sistematica em ratos, as possibilidades
de discriminac¢do da largura de uma abertura posicionada frontalmente ao animal. Para isso,
desenharam um experimento no qual um animal deveria discernir se uma dada abertura
era “larga” ou ‘“estreita” utilizando somente as macrovibrissas. O aparato experimental
foi desenhado para que o animal ndo pudesse utilizar outro indicios sensoriais (visual ou
olfativo). Ao final do treinamento todos os cinco ratos conseguiam discernir entre diferencas

de pelo menos 6mm na abertura, sendo que trés dos ratos foram capazes de discernir entre
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diferencas de até 3mm. Em um trabalho mais recente, Krupa et al. [120], utilizando o
mesmo desenho experimental, conseguiram realizar a predi¢do de decisdo dos animais em
relagdo a largura da abertura (“larga” ou “estreita”) utilizando a informacao da ativagdo de
neurdnios do cértex somestésico primdrio (S1). Para isso implementaram um classificador
bindrio através de uma Rede Neural Artificial (RNA), baseada no algoritmo Aprendizagem
de Quantizacdo Vetorial (do inglés, learning vector quantization - LVQ), revelando que
a informacgdo sobre a abertura € codificada simultaneamente pelas respostas excitatdrias e

inibitorias de S1.

2.3 Processamento multisensorial

A experiéncia sensorial, especialmente a humana, é o resultado da representacdo de
estimulos complexos considerados a partir da integracdo de informagdes normalmente
provenientes de mais de uma modalidade [54, 83,235]. No entanto, pouco se sabe como
informacdes de diferentes modalidades sdo combinadas para formar uma representacao
multisensorial [67]. Em meados do século XX, ja havia interesse pela maneira como
acontece a integracdo dessas informacodes [1].

No tocante ao processamento da informagdo sensorial no cértex, tradicionalmente [64,
222], tem sido mais difundido, principalmente a partir dos livros-texto atuais [106,209], o
modelo de um processamento de informacao sensorial fortemente hierdrquico e unisensorial
(como ilustrado na Figura 2.3), em especial nas dreas primdrias, deixando, neste modelo,
a integracdo multisensorial para posi¢des apds um exaustivo processamento unisensorial
[82, 194]. Tal modelo de processamento de informacdo sensorial € pouco harmonico com
alguns dos resultados encontrados nesta Tese, principalmente aqueles que apontam que,
mesmo no escuro por relativamente pouco tempo (2h), € possivel decidir sobre identidade de
objetos ticteis complexos a partir da informacao relativa a ativagao de populacdes neuronais
do cortex visual primdrio (V1); mais que isso: ndo encontramos diferenca significativa na
qualidade de classificacdo quando usamos a informacao relativa a ativagdo de populagcdes
do cértex somestésico primdrio (S1) ou de V1. Para a visdo cldssica mencionada acima
tais resultados ndo fazem muito sentido, no entanto, percebemos que aquela visdo cldssica

¢ apenas uma dentro um conjunto maior de propostas para o modelo de processamento
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de informacdo sensorial no cortex. Foge ao escopo deste estudo procurar entender a
razdo da hegemonia dessa visdo sobre as demais, no entanto é necessario a este estudo
apresentar outros trabalhos que estdo alinhados com os resultados encontrados nesta Tese.
Portanto, nesta Se¢do, serd visto que desde meados do século XX encontramos trabalhos de
eletrofisiologia que mostram a modulacao entre modalidades: estimulo em uma modalidade
gerando resposta em regides anatdmicas tradicionalmente associadas a outra modalidade, ou
seja, existe a presenca de interacdes intermodais. Considerando que, em termos corticais,
trabalhamos apenas com informagdes do coértex primdrio, procuramos delimitar a revisao
bibliografica sobre interacdes intermodais apenas entre regides primdrias. No entanto,
hd um bom numero de trabalhos que apontam aquelas interagdes entre regides sensoriais
classicamente denominadas “corticais superiores”. Ha pouco relevo na literatura recente em
relagdo ao estudo do processamento sensorial de uma maneira mais global, com propostas
semelhantes aquelas encontradas nas propostas de Pascual-Leone & Hamilton [159] ou
Ghazanfar e Schroeder [82], no qual o sistema pode ser visto de maneira mais pldstica e
com o processamento da informacao intermodal com maior relevo. No entanto, mesmo sem
acontecer de forma hegemonica, tem havido um considerdvel nimero de estudos procurando
entender como as diferentes modalidades sdo integradas para permitir a percepcao de objetos
sensoriais multimodais. Esses estudos t€ém ajudado a delimitar uma drea do conhecimento
denominada integracdo multisensorial, area esta que, segundo Stein et al. [210], procura
descrever o processo pelo qual a informacao proveniente de diferentes sistemas sensoriais
¢ combinada para influenciar na percepcao, decisdes e sobre o comportamento explicito do
individuo.

Para Bavelier et al. [14], ja estd bem estabelecido na literatura que mudancas plasticas
variam amplamente nos sistemas encontrados no cérebro, resultando em alteragdes altamente
especificas, mudancas estas que sdo funcdo de aspectos como: a natureza da alteracdo
na experiéncia sensorial, 0 momento que esta alteracdo acontece e o sistemas (cerebrais)

envolvidos.

2.3.1 Perspectiva historica no século XX

Na década de 1960 temos resultados [141] de modulacdo do potencial evocado no cortex

visual a partir de estimulos auditivos [25] (apud [14]). Inserido nesse periodo, encontramos
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Figura 2.3: Modelo tradicional hierdrquico de processamento da informacgdo visual. Esta
hierarquia mostra 32 dreas corticais visuais, com 187 ligacdes entre elas, as quais sdo em sua

maioria reciprocas [222].

o trabalho de Spinelli et al. [208] que utilizou o registro eletrofisioldgico de células do cortex
visual primdrio (V1) de gatos (n = 5); ele mostrou que células de V1 podem ser ativadas por
estimulos ndo-visuais, por exemplo, auditivo; mais que isso, essa resposta em V1 era sensivel
a parametros especificos do som utilizado como estimulo; foram 25 células registradas, todas
responderam a estimulos visuais, e 7 delas também responderam a estimulos sonoros.

Na década de 1970, podem ser encontrados trabalhos semelhantes aos comentados acima,
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dentre eles temos o trabalho de Rebillard ef al. [176] o qual mostra, em gatos adultos cegos,
que € possivel encontrar potenciais evocados a estimulos visuais no cértex auditivo primadrio.
Segundo esse trabalho, a ocorréncia dos potenciais evocados em Al a partir de estimulos
visuais depende de duas condig¢des: uma completa (bilateral) e precoce deaferentacio®.

No inicio da década de 1980, Hyvérinen et al. [99] encontraram em macacos resultados
semelhantes aqueles encontrados por Rebillard et al. [176]: individuos privados da
informacao visual (através de sutura das pélpebras) no primeiro ano de vida, aparentavam-se
funcionalmente cegos apds a remocao da privacdo visual. Os resultados encontrados por
Rebillard et al. [176] também foram confirmados por Neville et al. [148] em humanos
adultos congenitalmente surdos: potenciais evocados, a partir de estimulos visuais, em
areas auditivas e visuais, se apresentaram como mais fortes que aqueles encontrados em
ouvintes nas mesmas dreas, para os mesmos estimulos. Em 1998, através do estudo de Sur
et al. [213], temos um dos trabalhos mais instigantes em relagdo a capacidade pldstica de
implementagdo da fun¢do de processamento; naquele trabalho os autores reconduziram as
vias retinais de animais jovens (hamsters e furdes) para inervar o cortex auditivo primdrio
(A1l). Esse foi o principio de uma série de estudos [199, 214] os quais obtiveram como
resultado a emergéncia funcional do cortex visual primdrio a partir do substrato neural de
processamento da informacdo visual no cértex auditivo, sem qualquer perda comportamental
percebida e com organizacdo de resposta muito préxima daquela encontrada em um cortex
visual primério normal [159].

Na década de 1990, Sadato et al. [190] mostram que hd ativacdo de V1 durante a leitura
de palavras em Braile por individuos cegos, utilizando como técnica de registro a tomografia
por emissdao de pdsitron (em inglés, mais conhecida pela sigla PET — Positron emission
tomography); eles também mostraram que isso ndo ocorre em tarefas mais simples, nas
quais ndo € exigida a descriminacdo tictil. Ainda naquela década, encontramos o trabalho de
Cohen et al. [42] em humanos, no qual procurou mostrar que hd uma relacdo de dependéncia
relevante do processamento da informacgdo tactil na regido do cortex primdrio visual em
pessoas cegas (desde o nascimento ou com um tempo considerdvel de cegueira). O estudo

utilizou como teste a tarefa de leitura de inscri¢des de letras (em Braile e Romanas) em alto

®Significa perda ou “desligamento” das aferéncias. Neste caso, significa o “desligamento” das aferéncias

sensoriais de uma dada modalidade.
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de relevo, tanto por cegos quanto por videntes. Como maneira de pertubacdo a execucao
da tarefa foi utilizada a estimulagdo magnética transcraniana (em inglés, mais conhecida
pela sigla TMS — Transcranial magnetic stimulation). Os resultados mostraram que, nos
individuos cegos, hd uma forte influéncia negativa nos resultados quando do uso da TMS
na regido proxima a area do cértex visual primario (V1). Tal resultado sugere que, em
individuos cegos, a drea associada a V1 estd diretamente envolvida em tarefas ticteis;

prejuizo semelhante ndo foi percebido em individuos videntes.

2.3.2 Cortex visual primario

Como aponta Newell [67] e como pudemos verificar nos resultados dos textos citados nesta
secdo, a visdo tradicional do papel das dreas sensoriais primdrias, principalmente a drea
visual primdria, tem sofrido uma crescente pressao devido as novas evidéncias de interagdes
intermodais entre essas dreas. Nesta parte do texto, estamos interessados especialmente em
resultados recentes apontando interacdes envolvendo o cortex visual primério (V1) e, assim,
pretendemos contribuir para o entendimento dos resultados gerais desta Tese na linha do
processamento eficaz intermodal naquela regido anatomica.

Temos no estudo de Sadato ef al. [190] um dos primeiros resultados importantes em
humanos, mostrando a ativacdo de V1 durante tarefas ticteis em cegos congénitos ou
cegos precoces. Alguns anos depois, Giard & Peronet [85] também apresentam resultados
baseados em ERP (do inglé€s, Event-Related Potential), demonstrando a modulacdo de ERP’s
visuais por estimulos auditivos, com os eletrodos posicionados sobre a regido associada
a V1. Os resultados de Giard & Peronet [85] foram replicados e tiveram sua resolucdo
espaco-temporal ampliada no estudo de Molholm et al. [143]. Em ambos os estudos foram
demostradas curta laténcia de interagdo visual-auditiva (aproximadamente 40ms). Em 2000,
Hamilton et al. [93] relataram um caso de um senhora que nasceu cega e ao longo da vida
desenvolveu uma excelente fluéncia em leitura de Braille’; aos 62 anos sofreu um grave
Acidente Vascular Cerebral (AVC) que a deixou em coma. Apds a sua saida do coma,
notou-se que ela perdera a capacidade de ler Braille. Os resultados obtidos a partir de
imagens de ressonancia magnética (também conhecida pela sigla em inglés MRI, Magnetic

Ressonance Imaging) percebeu-se (ver Figura 2.4) que houve um grande dano a regido

7A ponto de ser revisora de informativo de uma organizaco hispanica para cegos.
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(bilateral) occipital (regidao onde normalmente se encontra V1), sem qualquer indicio de
dano ao cortex somatosensorial. Segundo o relato, a paciente poderia “sentir” os caracteres
Braille mas eles nao mais “faziam sentido”. Esses resultados realcam a importancia do cértex
occipital na leitura de Braille por pessoas precocemente cegas [93, 159], mais que isso:
realcam a relevancia da plasticidade em V1 para o desempenho de tarefas essencialmente

tacteis quando da auséncia precoce da informacao visual.

Figura 2.4: Imagens de ressonancia magnética de uma paciente cega que sofreu um AVC aos

62 anos. Em destaque a regido ociptal mais afetada pelo AVC. Adaptada de [93].

H4 poucos meses, Lemus et al. [124] publicaram um trabalho com um foco muito
proximo ao que € empregado nesta Tese, o que justifica uma aten¢do maior na descri¢ao desse
estudo. Além de ter um foco muito préximo, em um trabalho recente, Lemus et al. [124]
apontam a “impossibilidade” de realizar a tarefa de discriminacio do estimulo a partir da
informacdo relativa a ativagao de neurdnios de um cértex nao relacionado com o estimulo
(outra modalidade), ou seja, aponta a impossibilidade de realizar a tarefa de discriminac¢do do
estimulo a partir da informacao de interacdo intermodal. O resultado descrito acima delimita
claramente uma contribuicao desta Tese, a qual apresenta resultados a partir dos quais se
mostra que € possivel realizar a tarefa de discrimina¢@o dos estimulos complexos a partir da

informacdo relativa a ativagdo de neurdnios de um cortex primdrio nao relacionado com o
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estimulo (outra modalidade), além de mostrar que essa codificacdo encontra-se distribuida
ao longo dos neurdnios registrados ndo somente no cortex relacionado ao estimulo, mas
também nas demais dreas registradas. Na Figura 2.5 ha um resumo do protocolo utilizado por
Lemus et al. [124], além de alguns resultados interessantes selecionados para comentarios
nesta Tese. Naquele trabalho, foram utilizados dois macacos (Macaca mulatta) nos quais
foram registrados neur6nios de S1, S2 e Al enquanto os animais realizaram o treinamento
em tarefas de discriminacdo téctil e auditiva. Havia trés tipos de tarefas a serem realizadas
descritas nas Figura 2.5.(a-c): Na Figura 2.5.(a) hd uma tarefa puramente unimodal, na qual
ao longo do trial ocorre a apresentacdo de estimulo de mesma modalidade (tactil ou auditivo),
com parametros (frequéncia) diferentes. Na Figura 2.5.(b) h4 uma tarefa na qual no mesmo
trial ocorrem estimulos de duas modalidades diferentes (tactil ou auditivo) em momentos
diferentes. Por tltimo, na Figura 2.5.(c) hd uma tarefa intensamente multimodal, na qual os
estimulos das duas modalidades sdo dados ao mesmo tempo. Utilizando este protocolo e a
andlise dos dados resultantes, os autores procuraram verificar se seria possivel decidir sobre
a identidade do estimulo a partir da informacao relativa a ativagdo de neuronios das dreas
registradas: S1,S2 e Al; sempre tomando como medida para decisio sobre a identidade do
estimulo a tdxa média de disparos dos neuronios registrados. Nas Figuras 2.5.(d) e 2.5.(e)
podem ser encontrados os rastergramas dos disparos dos neurdnios da drea 3b (associada
ao processamento tactil em primatas) ao longo dos frials para os momentos nos quais foram
dados estimulos tacteis e auditivos, respectivamente. A partir da informacao nas Figuras
2.5.(d) e 2.5.(f), é possivel concluir que o estimulo tictil produz uma modulacdo consistente
na taxa de disparo média em neurdnios da drea 3b (tactil), enquanto que o mesmo nao é
possivel observar a partir da informacdo nas Figuras 2.5.(e) e 2.5.(g). Algo semelhante
aconteceu com as respostas dos neurdnios do cortex auditivo primério (A1), como pode ser
visto nas Figuras 2.5.(h-k). Na Figura 2.5.(h) sdo apresentadas as respostas dos neurdnios
de A1, ao longo dos trials, para o estimulo tactil. A partir dessa figura pode ser percebida
pouca consisténcia temporal® com o estimulo tactil. A consisténcia temporal é confirmada
na Figura 2.5.(j), na qual € apresentada a curva entre a varia¢do da frequéncia do estimulo
versus a taxa média de disparo dos neurdnios, de onde percebe-se que hd pouca correlacao

entre a taxa média de disparo e a frequéncia do estimulo tactil. Enquanto que na Figura

$Baixa e consistente laténcia da resposta em relacfio ao estimulo.
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2.5.(1) encontramos as respostas dos neurdnios de Al com boa consisténcia temporal em
relacdo ao estimulos auditivos, o que € confirmado com alta correlagdo entre a taxa média de

disparo dos neurdnios e a frequéncia do estimulo auditivo’.

9Em Lemus et al. [124] h4 a descrigio de resultados envolvendo as demais dreas e protocolos, no entanto,
concentramos nossa atencio nos resultados da Figura 2.5, e as respectivas conclusdes colocadas pelos autores.

Voltaremos a esse tema no Capitulo 5 desta Tese, dedicado também as discussoes.
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Figura 2.5: Protocolo de estimulo e alguns resultados de Lemus et al.
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(a-c) descricao

dos protocolos utilizados; (d-g) respostas neuronais para estimulos tactil; (h-k) respostas

neuronais para estimulos auditivos. [124].



Capitulo 3

Metodologia

Descartes escreveu:

“Porém, igual a um homem que caminha solitério e na absoluta escuridao, decidi
ir tdo lentamente, e usar de tanta ponderacdo em todas as coisas, que, mesmo se

avangasse muito pouco, ao menos evitaria cair.” [51].

O trecho acima, além de lembrar um dos nossos objetivos: entender as bases da exploracdo
tactil no escuro, mesmo no cortex visual, nos faz pensar que ha de se ter um bom método
na busca pelo entendimento das coisas. Desta maneira, neste capitulo serd apresentada
a metodologia geral utilizada no estudo do problema aqui proposto. A primeira se¢ao
apresenta uma visdo geral das etapas, acompanhada por uma descri¢do do experimento
comportamental do qual os dados sdo provenientes. Por dltimo, na Secao 3.4, encontra-se
a descricdo da metodologia empregada na andlise dos dados utilizados neste estudo, a qual

constitui uma das importantes contribui¢des desta Tese.

3.1 KEtapas

Uma das abordagens, quando do estudo das bases neurais do comportamento, é buscar
modelos animais para as questoes encontradas. Assim, algumas avaliacdes sdo desenvolvidas
ao longo das espécies (abordagem filogenética) e outras em uma Unica espécie, que por sua
vez normalmente apresenta caracteristicas funcionais semelhantes ou relevantes aos aspectos

envolvidos no estudo [209]. O modelo animal utilizado nesta Tese foi o rato da linhagem

27
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Long Evans, pesando entre 300 e 350g [181].

Petersen et. al [166] indicaram que:

“A common way to characterize how a cell codes a set of stimuli is to repeat
each stimulus many times, measure the response as the number of spikes per
trial evoked in a given post-stimulus time window, and then evaluate whether
the responses to the stimuli differ according to a statistical test. A significant
result implies that the neural representations of the stimuli are distinct, and the

neuron in question could thus contribute to stimulus discriminability.” [166].

Nesta Tese, como estd descrito na Sec¢do 1.2, os dois primeiros objetivos estdo relacionados
ao estudo da codificagcdo de objetos em regides sensoriais primdrias € de memdaria em ratos,
utilizando as informacdes de ativacdo de populagdes de neurdnios naquelas regides, enquanto
o animal explora livremente um conjunto de objetos colocados em uma caixa, no escuro,
principalmente durante os momentos de contato com os objetos.

Os estados comportamentais do animal podem ser divididos em dois grandes grupos:
vigilia e sono. O estado de vigilia, para os fins deste estudo, pode ser divido em duas
partes: momentos de contato com algum objeto, e momentos em que o animal ndo esta
em contato com qualquer objeto. Inicialmente, por ordem de dificuldade, foram abordados
somente os momentos de vigilia nos quais o animal estd em contato com os objetos. Neste
contexto de andlise, procurou-se construir classificadores bindrios capazes de diferenciar a
ativacao de populacdes de neurdnios para os diferentes objetos, como ilustrado na Figura
3.1, a partir do implante de matrizes de micro-eletrodos. Cada neurdnio € representado por
uma série temporal, na qual os instantes de tempo sdo os tempos nos quais o sistema de
aquisicao identificou que aquele neurdnio disparou. Cada uma destas séries temporais sao
processadas obtendo a contagem de disparos em pequenos intervalos (nesta Tese, quando ndo
¢ mencionado explicitamente, o tamanho do intervalo de disparo € 250ms). A informacao de
contagem de disparos mais o rotulo de comportamento relacionado alimenta um classificador
bindrio que deve decidir se a informacao de entrada € ou nao relativa a um contato do animal
com um dado objeto.

A primeira abordagem utilizada na construcdo dos classificadores foi conexionista,
através de uma Rede Neural Artificial (RNA) [94], usando a arquitetura multi-layer

perceptron, descrita no Apéndice B, na Secdo B.2.5. Os classificadores bindrios obtidos, a
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partir desta abordagem, foram avaliados utilizando a drea sob a Curva ROC (AUROC, sigla
em inglés para Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) correspondente
[62]. E necessério ressaltar a importancia de fazer uso de populagdes de classificadores
bindrios de modo a produzir estatisticas mais confidveis, uma vez que o resultado de um
unico experimento de classificacdo € normalmente dependente dos padrdes escolhidos para
treinamento e teste, assim como dos parametros de inicializacdo do classificador particular
(e.g. os pesos de uma RNA). Para que se tenha uma avaliagio estatistica na andlise de
qualidade dos classificadores bindrios, torna-se necessdrio trabalhar com populacoes de
classificadores bindrios. Deste modo, a partir da anélise estatistica da qualidade para a
populacdo de classificadores bindrios tem-se uma estimativa mais precisa da qualidade de

classificacdo para um dado contexto de andlise.
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Figura 3.1: Visdo geral do método de andlise para o problema abordado nesta Tese.

De posse de uma abordagem estdvel para a construcdo de classificadores, nos diversos
contextos de andlise em vigilia, tornou-se necessario investigar a qualidade de classificagdo
de outros modelos de classificadores, diferentes daquele inicial que foi implementado através
de uma RNA utilizando a arquitetura MLP. Tal iniciativa teve o propdsito de mostrar que os
resultados encontrados nesta Tese nao sao fruto de um artefato de modelo de classificador,
mas sim um resultado geral. Um esboco dessa linha de acdo est4 apresentado na Figura 3.2.

Todo o esforco de andlise descrito nos pardgrafos anteriores tem alto custo
computacional, o que redunda em uma busca por alternativas adequadas de arquiteturas de
alto desempenho para os problemas de andlise de dados neuronais nos quais este estudo esta

envolvido.
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Para implementar essa infra-estrutura foi utilizada uma grade computacional, utilizando
o middleware Ourgrid [40,41], que € resultado de um esfor¢o que busca envolver institui¢des
de ensino e pesquisa que possuam recursos computacionais passiveis de cessdo para a
realizacdo daqueles cdlculos, a0 mesmo tempo que demandam tarefas de cédlculos que
possuem um custo computacional muito maior que o poder computacional instalado a

disposic¢ao.

Definicdo de abordagem
de construgdo do classificador

Implementacdo da primeira
abordagem (RNA/MLP)

Avaliacao da qualidade
baseada na estatistica de
populacdes de classificadores

'

Implementacédo de ‘

grade computacional

outras abordagens de
classificagao

Figura 3.2: Visdo da metodologia de construcao de classificadores.

3.2 Consideracoes gerais

Dentro do processo do reconhecimento de objetos, segundo Reisenhuber & Poggio [183],
estdo inseridas duas tarefas principais: identificacdo e categorizacdo. Estes autores
assumem, do ponto de vista computacional, que as principais tarefas envolvidas no
reconhecimento de objetos sdo dois pontos extremos em uma escala de generalizacdo, ao
invés de duas tarefas distintas. Do ponto de vista desta Tese, isto estd relacionado com a
maneira como o0s objetos sensoriais sdo representados e organizados no substrato neural.
Para Cecchi er al. [38], os ON (Objetos Neuronais) sdo organizados em mapas que
preservam a ordenacao topoldgica da informagdo de entrada. Sendo a distancia entre dois
ON dada pela possibilidade de predizer um a partir do outro. Maiores detalhes dessa medida
podem ser encontrados no texto original de Cecchi et al. [38]. Deste modo, observando
a proposta acima de Reisenhuber & Poggio [183], nesta Tese se entende que o processo

de reconhecimento seria dado pela busca de uma fronteira nos mapas de representacao
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dos ON’s e, assim, o nivel de generalizacdo seria dado pelo tamanho destas fronteiras
naqueles mapas. Categorizar implica em fronteiras maiores no mapa, enquanto identificar
implica em restricdes maiores, o que redunda em fronteiras mais estreitas, contemplando
uma quantidade menor de ON’s.

Um aspecto importante que se discute neste ponto € que, anatomicamente, talvez nao
se trate de um Unico mapa, mas de multiplos mapas interconectados e especializados em
dimensdes especificas que definem o estado interno do dispositivo, e por consequéncia o ON.
Tal questao é sugerida principalmente pelos resultados encontrados nos estudos do sistema
visual, em que a anélise dos resultados de danos (em humanos e em macacos) em regides
anatomicas especificas mostra que hd uma divisdo anatdmica na realizacdo de suas fungdes

[106,209].

3.3 Experimento comportamental

Todos os dados analisados nesta Tese foram adquiridos através de um mesmo experimento
de exploragdo de objetos, realizado em 2005, no Laboratério do Professor Miguel Nicolelis,
no Departamento de Neurobiologia da Duke University [181]. Quase dois anos apds o
término de todos os registros neuronais e comportamentais dos animais, no que viria a ser o
Laboratério de Neurociéncia Computacional do Instituto Internacional de Neurociéncia de
Natal Edmond e Lily Safra, foram iniciadas as andlises discutidas nesse trabalho.

Antes de qualquer exposi¢io aos objetos do experimento, os animais' foram submetidos
a uma cirurgia para o implante dos micro-eletrodos?. As regides escolhidas para o estudo
foram: cortex visual primério (V1), cortex somestésico primdrio (S1) e hipocampo (HP).
Ap6s alguns dias de recuperacdo desta cirurgia, os animais foram expostos aos objetos, 0s
quais eram todos desconhecidos para os animais.

O registro da atividade elétrica do conjunto de neurdnios selecionado comega a partir dos
micro-eletrodos: A partir dos micro-eletrodos, o sinal € captado e levado até o dispositivo
de amplificacdo, selecdo e registro. Como conjunto de dados desta Tese, foram utilizados os

registros de tempo de disparo de cada neurdnio, mais as informagdes comportamentais de

'Ratos da linhagem Long Evans, criados em cativeiro.
ZNeste experimento foram utilizados micro-eletrodos de 25 pm. Maiores informacdes sobre as técnicas e

as dimensdes existentes pode ser encontradas na literatura especializada [191].
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cada animal durante o experimento.

T —

Figura 3.3: Ilustragdo do processo de selecdo e registro da atividade neuronal. (a) Animal
ligado ao sistema de aquisi¢do de dados. (b) Visao geral do sistema. (c) Tela do programa

de selecao dos sinais de potencial de acdo.

Na Figura 3.3, ha uma ilustracdo do processo de selecdo e registro da atividade neuronal.
Na Figura 3.3.(a), pode ser vista a ilustragao de um animal ligado ao sistema de aquisicao
de dados através de um conector colocado em uma base implantada no seu cranio durante
a cirurgia. Na Figura 3.3.(b), tem-se uma visdo geral do sistema de aquisi¢do e registro:
animal na caixa (canto inferior direito), sistema utilizado para visualiza¢do e aquisi¢do da
atividade neuronal. Na Figura 3.3.(c) € possivel ver um exemplo de tela do programa de
computador onde sdo selecionados os sinais dos neurdnios a serem registrados. Em detalhe
(lado esquerdo da Figura 3.3.(c) ) estdo os sinais dos neurdnios a serem registrados a partir

de um dado eletrodo. Com a técnica atual, cada eletrodo pode registrar simultaneamente os
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potenciais de a¢do de até 4 neurdnios.

O experimento [181] que originou os dados em anélise foi realizado com um total de 12
animais, todos criados em cativeiro, sem nunca terem qualquer contato com os objetos antes
do momento do experimento. Observando aqueles onde sdo significativas as quantidades de
neuronios em todas as areas (S1,V1,HP) e também com quantidades significativas de tempo
de contato para todos os objetos, restaram apenas 6 animais, os quais formaram o nosso
conjunto de animais com dados analisados do estudo experimental desta Tese.

Como ilustrado na Figura 3.4.(a), duas horas antes do contato com os objetos, 0os animais
foram colocados no ambiente de experimentacdo. Este momento de pré-exposicdo tem como
um dos objetivos tornar o ambiente (caixa) conhecido para o animal, deixando assim de ser
novidade quando da exposi¢do dos objetos. Em todo o experimento, o animal é monitorado
em todos os seus estados comportamentais: vigilia (WK), sono de ondas lentas (SWS), e

sono onde ocorre 0 movimento rapido dos olhos (REM).

" comida

Pré-EXP (2 h) Exposigao (20 min) Pos-EXP (3 h)

Figura 3.4: [Ilustracdo de uma visdo geral dos experimentos, do ponto de vista

comportamental. (a) Pré-exposicao; (b) Exposicdo; (¢) Pos-Exposicao.

A Figura 3.4.(b), ilustra 0 momento em que os estimulos sdo inseridos no ambiente para
observagdo das ativagdes neuronais nas regides escolhidas (S1,V1,HP) enquanto o animal
realiza a exploracdo de cada um dos objetos. Na 3.4(.c) tem-se a ilustracdo do animal na
caixa ap6s a remocao dos objetos; esta fase do experimento estd relacionada com o estudo
dos vestigios dos estimulos encontrados durante a vigilia anterior, especialmente durante o

sono [181].
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Figura 3.5: Informagdes gerais. (a) nimero de neurdnios por animal; (b) tempo de contato.

A exposi¢do aos objetos ocorre durante 20 minutos e, depois disto, os animais sdo
observados de 3h a 48h® no ambiente (caixa) sem a presenca dos objetos relativamente
complexos (uma ilustragdo dos objetos pode ser encontrada na Figura 3.4.(b) ): “bola”,
“comida”, “escova” e uma ‘“haste” com elementos pontiagudos distribuidos ao longo de
sua altura. E importante mencionar que todo o experimento, nas trés fases ilustradas
na Figura 3.4, ocorre no escuro. Os dados experimentais explorados nesta Tese atém-se
exclusivamente as duas primeiras fases: pré-exposicdo e exposicdo, principalmente os
momentos de exposicdo nos quais hd contato do animal com algum dos objetos colocados
na caixa.

Na Figura 3.5.(a) sdo apresentadas as quantidades de neurdnios registrados em cada
animal, em cada regido anatdmica; a partir dessa Figura percebe-se que existem dois animais
com quantidades maiores de neurdnios registrados (gel3 e ge9), enquanto outros apresentam
quantidades menores de neurdnios registrados. Pode-se também na Figura 3.5.(a). que em
alguns animais ha uma quantidade relativamente pequena (< 10) de neurdnios em algumas
areas (Ex: HP em ge4 e V1 em ge6), o que pode influenciar na capacidade de classificacdo
quando sao tomados neurdnios apenas daquelas dreas. Na Figura 3.5.(b) s@o apresentados
os tempos de contato de cada animal, para cada objeto. Nessa figura pode-se observar que
o objeto “comida” foi aquele no qual o animal passou o maior tempo em contato, variando

de animal para animal a propor¢do do tempo nos demais objetos. Também pode-se observar

3A variacdo desse tempo de observagio se deu em virtude da metodologia empregada naquele trabalho
[181], o qual dividiu os animais em mais de um grupo para o estudo da expressdo de um gene especifico apds

a exposicdo a objetos novos.
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que, sem considerar “comida” € possivel afirmar que hd uma relativa equidade na proporcao
dos tempos de contato do animal com os demais objetos ao longo do experimento. Um
caso particular no qual essa equidade nao se mantém € para o animal gel2 no contato com
0 objeto “escova” onde encontramos um tempo de contato muito menor. Tais observacdes

podem ajudar a entender melhor os resultados encontrados em casos particulares.

3.4 Analise dos dados neuronais

A andlise de dados realizada nesta Tese possui vdrias dimensdes: o animal, o objeto, a origem
anatdomica dos neurdnios e ainda parametros especiais tais como tamanho do bin, percentual
de neur6nios utilizados, dentre outros. Isso tudo nos leva a definir aquilo que se denomina
conjunto de contextos de analise .4, que é dado pelo produto cartesiano de cada uma destas
dimensoes.

As dimensoes sdo definidas pelos seguintes conjuntos:

animal: subconjunto de animais cujos dados foram utilizados neste estudo, Animal =

{ge4, geb, ge9, gel2}.

» <« » <«

objetos: objetos expostos aos animais, Objeto={ “bola”, “escova”, “comida”, “haste” }

e origem/cendrio: origem anatomica dos neuronios, drea={ALL,HP,S1,V1}

SEP (special evaluation parameter): uma dimensao especial analisada. Ex: tamanho

do bin, percentual de neurdnios, SEP = {binsize, num.neurons, num.rows}

Desta forma, pode-se definir na Equacdo 3.1 o conjunto de contextos de andlise, .A.

A = Animal x Objeto x Cenario x SEP (3.1)

Conforme mencionado anteriormente, para que haja qualidade na andlise estatistica
de classificacdo, propde-se que a avaliacdao da classificacdo se dé ndo para classificadores
isolados, mas para populacdes de classificadores. Portanto, neste estudo, a avaliacdo da
qualidade de classificagdo para um dado contexto de andlise a. € A, é obtida com base
em medidas estatisticas da classificacdo de uma populagdo de classificadores bindrios C;,

naquele contexto de andlise a,. € A.
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A avaliagdo de cada classificador bindrio C;, € obtida medindo-se a drea sob a curva ROC
(AUROC) apresentada por este classificador bindrio [62]. Assim definimos a qualidade de
um dado classificador bindrio ¢(C;) igual a drea sob a curva ROC daquele classificador ¢(C;).
De uma maneira geral, a execu¢do da avaliacdo de um classificador € dada nos seguintes

Ppassos:

1. Geracao do conjunto de treinamento e teste, como descrito na Se¢do 3.4.1;
2. Criagdo do classificador, com a inicializa¢cdo dos seus pardmetros internos;
3. Treinamento do classificador;

4. Calculo da drea sob curva ROC (AUROC) para o classificador recém obtido, utilizando

o conjunto de testes.

Para cada contexto de andlise a. € .4, é necessdrio avaliar uma populagio, de tamanho
H, de classificadores bindrios, em que C.; € o i-ésimo classificador desta populagido.
Utilizando os resultados de qualidade de classificacdo para cada um dos classificadores
daquela populacdo, sdo calculadas medidas estatisticas de qualidade de classificacdo,
permitindo assim uma percep¢do mais proxima da real qualidade de classificacdo em um
dado contexto de andlise a,. € A.

Para cada contexto de andlise a, € A, pode-se associar a populagdo de classificadores
correspondente um vetor de qualidade de classificagdo q., que tem como componentes as

qualidades individuais de cada classificador desta populacdo, como definido na Equacgdo 3.2.

qc = [Q(Cc,l)v T >Q<CC,H)] (32)

3.4.1 Estrutura dos dados

Como ja foi mencionado, os dados a serem analisados podem ser divididos em dois grandes
grupos: comportamento e registro neuronal. Os dados do primeiro grupo contém as
observagdes de comportamento do animal ao longo do experimento. Os dados do registro
neuronal contém as informacgdes da ativacdo de um conjunto de neur6nios ao longo do
experimento. De posse desses dois grande grupos de dados, é que se torna possivel fazer

a maioria das analises deste estudo.
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Dentre as observagdes comportamentais importantes, podem ser citadas:

e Estado comportamental: o estado do animal ao longo do experimento que pode ser:

acordado, sono REM, ou sono de ondas lentas;

e Intervalos de contato: sdo os intervalos de tempo em que se observa o contato do

animal com um dado objeto.

Tendo em vista que os experimentos atuais analisam apenas os momentos de vigilia, mais
precisamente os momentos em que o animal faz contato com algum objeto, o interesse nos
dados comportamentais concentra-se nos intervalos de contato.

Formalmente, para um dado animal, o k-ésimo intervalo temporal de contato, I, é
definido por I}, = [ay, bx], no qual ay, é o primeiro instante de tempo do intervalo de contato
e by € o dltimo instante do intervalo de contato. Esse intervalo pode ser representado por um

vetor da forma dada na Equacdo 3.3.

b= ] (3.3)

Observando todo o experimento, normalmente, o animal entra em contato com cada
objeto mais de uma vez, sendo assim, para um dado animal e para cada objeto, tem-se um
conjunto de intervalos de contato, Z; = {ij : animal em contato com o objeto j em i; }, que
pode ser representado por uma matriz como na Equagdo 3.4, na qual cada linha é formada
por um intervalo de contato da forma dada na Equagdo 3.3, sendo R € o ndmero de vezes

que o animal entrou em contato com um objeto.

Li=1| : (3.4)

Rx2
Cada linha de I; pertence a Z; , sendo as linhas dispostas de maneira ordenada. Antes
de avancar, € necessdrio estabelecer uma relagdo entre os intervalos de contato e o indice
das colunas da matriz de bins, B, definida na Equagdo B.5, pois, para que seja realizado o
processamento, cada intervalo temporal de contato, i, € Z;, precisa ser mapeado em uma

sequéncia de indices de colunas naquela matriz, B.



3.4 Andlise dos dados neuronais 38

Sendo S um conjunto especial de sequéncias de ndimeros naturais, S = {s;}, no qual
s; =< ¢1,C9,- -+ ,cr > € uma sequéncia contigua de nimeros naturais, para ¢ = 1,--- L,
e, ¢ =c_1+ 10 =2, ---,L; definimos um mapeamento g de um intervalo temporal de
contato, como definido na Equacgdo 3.3, para a sequéncia contigua de indices da matriz de

bins, sy.

g:IT—S
(3.5)

g(ir) = s
O primeiro termo de s; calculado a partir do instante de tempo inicial a; do intervalo
temporal de contato correspondente i, e do tamanho At do bin utilizado para a construgdo

da matriz de bins B. O ultimo termo de de s, € calculado a partir do instante de tempo final

by do intervalo temporal de contato correspondente i,. A Equacdo 3.6 define sy.

a b
Sk=<01={KI;J701+1701+2;"'7CL=[Klﬂ> (3.6)

Em que:

e |z]: é conhecido como o piso de um nimero, que € igual ao maior valor inteiro menor

ou igual a z;

e [z]: é conhecido como o tefo de um niimero, que € igual ao maior valor inteiro maior

ou igual a z;

Na Figura 3.6 encontra-se uma ilustracdo do mapeamento das informagdes temporais para
informacdes na matriz de bins, conforme definido na Equacao 3.6.

Dada a matriz I;, da forma definida pela Equagdo 3.4, a qual para um dado animal
representa os intervalos de contato daquele animal com o j-ésimo objeto do experimento,
pode ser obtido o conjunto S; de sequéncias tal que S; = {s; = g(ix);k = 1,--- , R}, onde
i € uma das linhas de I;. Ao unir todos os termos de todas as sequéncias de S; em um tnica
sequéncia s;, tém-se todos os indices na matriz de bins em que o animal estava em contato
com o j-ésimo objeto.

Dada uma matriz de bins B e uma sequéncia de indices s; nesta matriz de bins, diz-se
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Figura 3.6: Ilustragdo do mapeamento entre os intervalos temporais de contato e os indices

na matriz de bins.

que uma janela* W1 desta matriz estd completa para aquela sequéncia sy, quando todos os
indices da janela sdao termos de sy.

Para montar o conjunto de dados de registro neuronal, foram utilizadas apenas as
amostras nas quais o animal estd em contato com algum objeto, todas as demais neste
momento sdo desconsideradas para a andlise. Sendo assim, para um dado animal que foi
exposto a um conjunto de objetos O = {01, 09, - - ,0,} € cujo registro da atividade neuronal
€ representado pela matriz de bins, B, o conjunto de janelas utilizado neste trabalho é
dado pelo conjunto de todas as janelas de largura [ na matriz de bins B, W' = {WL;
35 € {1,2,---,q}, WFEé completa para s;, € S;}.

Janelas, como definido e ilustrado no Apéndice F, sdo padrdes originalmente
bidimensionais. No entanto, como a maioria das técnicas utilizadas em andlise de dados
neuronais trata apenas de padrdes unidimensionais, serd necessdaria uma transformacao [
nos padrdes originaisWF, convertendo-os em padrdes unidimensionais. Na Equagdo 3.7,

encontra-se a defini¢cdo dessa transformacdo, que tem seu fluxo ilustrado na Figura 3.7.

“4Para detalhes formais da definicio de uma janela em uma matriz, sugerimos a leitura do texto encontrado

no Apéndice F.
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Pi = Z(WZL) = Wyi -+ Wip W24i -+ W2 WN; *°+ WNL }T (3.7)

wy,; s40 os elementos da janela i-€sima janela WiL, de uma dada matriz de bins, B. Assim
tem-se a defini¢do do conjunto de padrdes P = {p;}, a serem utilizados neste estudo, em
que o elemento € definido segundo a Equacao 3.7.

Para um dado animal, denota-se P; o subconjunto de P, P; C P, formado apenas por

padrdes referentes ao contato daquele animal com o j-€simo objeto.

P; = {p:; = (WF); W} é completa para s;, € S;} (3.8)

Deste modo, para um dado animal, diz-se que um padrao p;, € uma amostra positiva do
objeto o; se e somente se p; € P;, como definido na Equagdo 3.8. De maneira semelhante,

diz-se que um padrdo p; é uma amostra negativa do objeto o; se e somente se p; € (P —P;).

Conjuntos de dados

Tendo em vista o uso de uma aprendizagem supervisionada para a classificagdo dos padrdes
utilizados nesse estudo, foi necessdrio definir um conjunto para treino e outro para teste do

classificador; de tal maneira que os dois fossem disjuntos.

e Conjunto de treino: Pj.in,, formado por K amostras positivas escolhidas

aleatoriamente, e por 2K amostras negativas escolhidas aleatoriamente® em (P — P;).

e Conjunto de teste: P;. ., formado por todas as amostras que nao foram utilizadas

para treino, donde Piste = (P — Pireino)-

Sendo assim, o problema de classificacido resume-se a uma dicotomia e portanto demanda a
constru¢do de um classificador bindrio capaz de encontrar uma superficie de separacao entre

as amostras positivas e as amostras negativas.

>Foi escolhido um tamanho maior para o conjunto de amostras negativas porque, para cada objeto alvo,
temos trés outros considerados como exemplos negativos, o que resulta naturalmente em um volume sempre

maior de amostras negativas em relacao ao volume de amostras positivas.
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O classificador

Na etapa inicial deste estudo, cada classificador bindrio, C;, foi implementado por uma RNA
com uma arquitetura perceptron multi-camadas, sempre com a quantidade de neurdnios na
primeira camada igual a dimensdo do espaco de entrada, 8 neur6nios na segunda camada
oculta, e 1 neurdnio na camada de saida. As duas camadas ocultas utilizam a fun¢do sigmaoide
como funcdo de ativag¢io, enquanto que a dltima camada, a camada de saida, utiliza a fungdo
linear como funcio de ativacdo. Esta RNA ¢€ treinada com o algoritmo back-propagation
[94,187], utilizando como algoritmo de minimizacdo do erro, o gradiente conjugado com a
modificacio proposta por Powell-Beale [15,170]. Na Figura 3.7, encontra-se uma ilustra¢do
da relagdo entre o classificador e a matriz de bins.

O uso de RNA neste estudo se deu, principalmente, pelo seu uso em trabalhos correlatos
[98, 114, 120]. O algoritmo de treinamento foi escolhido por sua maior velocidade de
convergéncia em relacdo aos demais algortimos disponiveis na plataforma utilizada [50],
visto o método utilizado nesta Tese implica em treinar e testar populacdes de classificadores,
o que associa a velocidade de convergéncia do algortimo de aprendizagem um papel
extremamente relevante no custo computacional total quando é RNA utilizada como
implementagdo do classificador. As quantidades de neur6nios em cada camada foram
determinadas de maneira empiricas ap0s testes com algumas combinacdo, sem ser resultado

de esfor¢o exaustivo.

A

Ll
k w janela deslizante

neurénios

z

tempo

RNA
1()—Pe, " Classificador S/N,
Binario

Figura 3.7: Matriz de bins, onde € ilustrada a janela de observacdo Wy,.

Ap6s 0 momento inicial do estudo, o classificador também foi implementado utilizando

outros modelos: Radial Basis Functions (RBF), Support Vector Machine (SVM), Arvore de
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Decisdao (DT) e Naive Bayes (NB). Mesmo sem encontrar uma diferenca estatistica entre
os resultados de avaliacdo utilizando os diferentes modelos de classificadores, os resultados
gerais foram obtidos utilizando o Naive Bayes em virtude do seu baixo custo computacional.
Todos os classificadores foram implementados através do pacote de sofware conhecido como
Weka [237].

A implementacdo do classificador RBF utilizou base Gaussiana, tendo como algortimo
de agrupamento o k-means e os valores default para o demais parametros. A implementacao
do classificador SVM segue o algortimo de otimizacdo sequencial minima sugerido do
Platt [168] com kernel polinomial e os valores default para o demais parametros. A
implementagdo da 4rvore de decisdo (DT) seguiu a sugestdo do algoritmo C4.5 proposto por
Quinlan [100], sem poda, e os valores default para o demais parametros. A implementacao
do classificador utilizando o modelo Naive Bayes seguiu a proposta de John e Langley
[104] que € capaz de lidar com varidveis continuas em seus atributos, sem a premissa de
normalidade ou discretizacdo destas varidveis, mas, sim, utilizando métodos estatisticos

ndo-paramétricos para estimar as densidades de probabilidades dos atributos continuos.

3.4.2 Analise da escala temporal

Um dos aspectos de escala, é o detalhe ou precisdo temporal no tratamento do problema.
Tal aspecto se aplica tanto para o caso de um tinico neurdnio, quanto de um conjunto deles
[47,179].

Para elucidar melhor o impacto do aspecto de escala na qualidade média de classificacdo
do objeto, procurou-se realizar a avaliacdo dos classificadores para diferentes tamanhos de
bins em todos os contextos base, o que resulta, como SEP, o tamanho do bin At como na
Equagdo B.4.

Na sua forma original, a avaliacdo da qualidade de classificacdo para cada contexto
de andlise a. € A foi realizada com tamanho de bin Atf, igual a 250ms. No
entanto, foi necessdrio avaliar a qualidade de classificacdo para tamanhos de bin
maiores € menores que este valor. O conjunto inicial de valores foi B =
{50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500}. Em virtude dos resultados parciais
apontarem para uma baixa qualidade média de classificac@o para o objeto “comida”, somente

foram avaliados os seguintes objetos: “bola”, “escova” e “haste”.
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Algoritmo 1 Avaliacdo da escala temporal.
Varidveis e Pardmetros

e J3: conjunto de valores de tamanhos de bins, At, como utilizado na Equacio B.4;

H': tamanho de populagdo de classificadores;

A: conjunto de contextos de analise, como definido na Equagdo 3.1, em que SEP =

B;

Ci.: 1-ésimo classificador para o contexto de andlise definido por a. € A;

B.: matriz de bins, apresentada no Apéndice B e definida na Equacdo B.5, para o

contexto de andlise definido por a, € A;

I.: intervalos temporais de contato, como definido na Equacdo 3.4, para o contexto de

andlise definido por a. € A;
1. Para cada contexto de andlise, a, € A fazer:

(a) Parai:=1,---, H fazer:

i. Gerar a matriz de bins, B, de acordo com o contexto de andlise, a. € A;
ii. Gerar o conjunto de dados: treinamento e teste;
iii. Obter o classificador correspondente, C; ., para o contexto de andlise definido
por, a.;
iv. Calcular a qualidade do classificador obtido, ¢(C; .);

v. Guardar as informacdes de avaliacdo e da maquina que realizou a execucao.
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De uma maneira geral, as avaliagdes dos classificadores se deram seguindo o
procedimento definido no Algortimo 2. Em alguns casos ndo foi possivel avaliar um dado

contexto de andlise por duas razdes diversas:

e Tamanhos menores de bins (50ms+10%) demandam quantidades maiores de memdria,
e 1sso torna-se um problema para situacdes com grandes quantidades de neurdnios, por

conta dos tamanhos das matrizes de bins resultantes.

e Tamanhos maiores de bins (500ms+10%) demandam quantidades maiores de contato
do animal com os objetos, e isso torna-se um problema sério para situagdes em que
animal visitou relativamente pouco um objeto particular, porque nestes casos ndo sera

possivel ter um minimo de amostras para montar os conjuntos de treino e teste.

3.4.3 Quantidades de neuronios

Uma das idéias fundamentais da neurociéncia tradicional € que um tnico neur6nio pode fazer
uma pequena, mas compreensivel, contribui¢do para o comportamento global do animal. No
entanto, a maioria dos comportamentos envolve grandes nimeros de neur6nios, milhares ou
mesmo milhdes [192].

Na década de 1980, foi introduzida uma técnica conhecida como bootstrap [46,58,59].
Uma de suas aplicacdes € observar, na repeticdo de um experimento, um dado resultado em
relacdo a um dado parametro. Extremamente util quando o conjunto de dados tem caréncia
de amostras.

Esta abordagem também tem encontrado aplicacdes em neurociéncia [231,232]. Nesta
Tese, procura-se entender o impacto na qualidade média de classificacdo quando se tem
quantidades variadas de neurdnios formando o nosso conjunto de dados. Essa abordagem
tem sido difundida na literatura sob o termo “neuron dropping” [151].

Na sua forma original, a avaliacdo da qualidade de classificacdo para cada contexto de
andlise a. € A foi realizada sempre considerando todos os neurdnios de cada contexto. Foi
necessdrio avaliar a qualidade de classificacio para diferentes quantidades de neur6nios, para
cada contexto de andlise a, € A.

De uma maneira geral as avaliagdes dos classificadores se deram da forma como esta

descrita no Algoritmo 3.
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Algoritmo 2 Avaliag¢do da quantidade neurdnios (neuron dropping).

Variaveis e Parametros

a. € A,

N: quantidade maxima de neurdnios para o contexto de andlise;
H: tamanho de populacgdo de classificadores;

A: conjunto de contextos de andlise, como definido na Equacdo 3.1, em que SEP =

{1,2,... 7]\/};
Ci.: i-ésimo classificador para o contexto de andlise definido por a,. € A;

B.: matriz de bins, definida na Equagdo B.5, para o contexto de andlise definido por

I.: intervalos temporais de contato, como definido na Equacdo 3.4, para o contexto de

andlise definido por a. € A;

1. Para cada contexto de andlise, a. € A fazer:

(a) Parai:=1, .-, H fazer:

ii.

1il.

1v.

. Gerar a matriz de bins, B., de acordo com o contexto de andlise, a. € A,

definida escolhendo aleatoriamente n linhas da matriz de bins original do

contexto andlise, n € SEP.

Gerar o conjunto de dados: treinamento e teste;

Obter o classificador correspondente, C; ., para o contexto de andlise definido
por, a.;

Calcular a qualidade do classificador obtido, ¢(C; .);

Guardar as informagdes de avaliacdo e da miquina que realizou a execugao.
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Na Figura 3.8, encontra-se uma ilustracdo do procedimento de remog¢do de informacgao
de neurdnios escolhidos aleatoriamente. Esse procedimento € implementado realizando
a remog¢do, na matriz de bins, das linhas correspondentes aqueles neuroénios. As linhas
marcadas em detalhe, com "X’ , sdo aquelas que serdo removidas da matriz de bins original,

B., resultando em uma nova matriz de bins a partir da qual serd formado o conjunto de
dados.

Bins

Neurdnios

Figura 3.8: Ilustracdo do Neuron Dropping

ApOs a coleta dos resultados de qualidade de classificacdo, foi necessario buscar curvas
que melhor aproximassem a média da qualidade de classificagdo em funcao da quantidade
de neurdnios utilizados na base de dados. Seria necessério entdo buscar a forma da funcao
que apresentasse a melhor aproximacdo para todos os cendrios. A Equacdo 3.9 apresenta o
formato geral da funcao utilizada para aproximar os resultados médios de classificacdo para

os contextos de analise utilizados.

q(n) = a.e"™ + c.e™ (3.9

onde a, b, c e d sdo constantes reais.

3.4.4 Dados surrogados

O processo pontual (point process) de Poisson ja estd bem estabelecido como uma das
alternativas para o modelo de disparos neuronais. Uma propriedade que segue deste tipo

de processo € que a contagem desses eventos (disparos) segue uma distribui¢do de Poisson

[33,81,107,157].
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Dada uma varidvel aleatéria discreta, X, tomando valores em {0, 1,2, ...}, se X segue
uma distribuicdo de Poisson, a probabilidade dessa varidvel assumir um dado valor = € dada

pela Equagdo 3.10, em que A € o valor médio para esta distribuig¢do [157,207].

Ae~A

z!

P(X = 2) (3.10)

Para um dado registro de disparo de um neurdnio, a abordagem utilizada para
desestruturacdo do padrdo original de ativacdo daquele neurdnio foi substituir a informacao
de disparo do neurdnio por uma informacao aleatéria, seguindo uma distribui¢ao de Poisson
com a mesma média encontrada nas amostras originais de disparo do neurdnio [133].

Sendo r; a sequéncia que armazena a taxa de disparo do ¢-ésimo neurdnio registrado em
um dado contexto de andlise a. € A, como utilizado na Equacdo B.5, e define a i-ésima
linha da matriz de bins B. Os dados desse ¢-ésimo neurdnio sdo surrogados trocando os
elementos da sequéncia r; por elementos de uma sequéncia de mesmo tamanho de nimeros
aleatdrios que seguem uma distribuicdo de Poisson, como definida na Equacao 3.10, com
média A igual a média da sequéncia original r;.

No entanto, sabe-se® que surrogar uma linha apenas é muito pouco para que se percebam
alteracdes significativas na qualidade média de classificagdo nos diversos contextos de
andlise. Deste modo, procura-se observar a qualidade média de classificacdo para variadas
quantidades de neur6nios surrogados em cada contexto de andlise, a. € A. Esse
procedimento foi executado escolhendo-se aleatoriamente n linhas da matriz de bins B,
com os dados originais para um dado contexto de andlise a, € A, tendo como a matriz
surrogada resultante B. com as n linhas escolhidas substituidas pelas linhas surrogadas
correspondentes, como descrito no paragrafo anterior.

E necessdrio ainda avaliar a qualidade de classificacio quando os dados sdo surrogados
com variados indices (3 de desestruturacdo ao longo do conjunto de contextos de andlise, a. €
A,emque § € SEP = {0,05;0,1;0.,5;---;1,0}. O indice § define, em cada contexto de
analise, a. € A, o percentual de linhas da matriz de bins B, relativa aquele contexto as quais
serdo surrogadas segundo o que foi descrito até aqui. De uma maneira geral, as avaliagdes

dos classificadores se deram da forma como esta especificado no Algoritmo 3.4.4.

®Conforme apontam os resultados na literatura mostrando que normalmente encontra-se redundincia na

ativacdo dos neuronios [145,151,192,231,232] .
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A titulo de ilustragcdo, o procedimento de surrogar os dados é muito semelhante aquele
empregado no neuron dropping, como pode ser visto na Figura 3.8, com a diferenca
que, ao invés de remover as linhas, estas sdo substituidas por linhas correlatas, geradas

aleatoriamente seguindo a distribui¢ao de Poisson.
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Algoritmo 3 Avaliacdo da desestruturacdo dos padrdes.

Variaveis e Parametros

e sI: sequéncia de n elementos;

e SEP:{0,05;0,1;0,15;--- ;1,0}, conjunto de valores assumidos por (3;

e [1: tamanho de populacgdo de classificadores;

e A: conjunto de contextos de andlise, como definido na Equagdo 3.1, em que SEP =

{1,2,---

N}

e C;.: i-ésimo classificador para o contexto de andlise definido por a,. € A;

e B.: matriz de bins, de N linhas, definida na Equacdo B.5, para o contexto de anélise

definido por a, € A;

° EC: matriz de bins, resultante ao surrogar as linhas de B,

e I.: intervalos temporais de contato, como definido na Equacdo 3.4, para o contexto de

andlise definido por a. € A;

1. Para cada contexto de andlise, a, € A fazer:

(a) Parai:=1,---, H fazer:

1.

1l

1il.

1v.

Vi.

vil.

viii.

n:=|4.N.100];

Gerar aleatoriamente, seguindo uma distribuicdo de Poisson, s =<

llle,"' ’ln >,emque0<ll SN,Z: 1’ 777“
B. := B,
Em, B., surrogar as linhas Iy, - - - , l,;;

Geracao do conjunto de dados: treinamento e teste;

Obter o classificador correspondente, C; ., para o contexto de andlise definido
por, a.;

Calcular a qualidade do classificador obtido, ¢(C; .);

Guardar as informagdes de avaliagdo e da maquina que realizou a execugao.




Capitulo 4

Resultados

Este Capitulo € dedicado a apresentag@o dos resultados principais desta Tese no intuito de
apresentar aqui argumentos suficientes para o alcance dos objetivos tragados no primeiro
Capitulo. E importante ressaltar que ndo estd no escopo deste Capitulo a apresentacio de
uma discussdo dos resultados apresentados — tais discussdes tém um espaco dedicado no
Capitulo 5.

Como foi discutido na Secdo 2.3.2, Lemus et al. [124] relataram recentemente que
€ possivel decidir sobre a identidade de estimulos (simples, de baixa complexidade)
observando a ativacdo de neurdnios do cortex primario associado a modalidade do estimulo,
mas que ndo seria possivel fazer o mesmo a partir da informacdo de ativacdo de neurdnios
de um cértex primdrio associado a outra modalidade. Nesta Tese, em contraposicao
aos resultados de Lemus et al. [124], um dos primeiros resultados importantes estd em
apontar que € possivel levantar a identidade de estimulos tacteis complexos tanto a partir da
informacdo relativa a ativagdo de neurdnios do cértex diretamente associado a modalidade
do estimulo (S1), bem como a partir da informacgdo relativa a ativacdo de neurdnios do
cortex associado a outra modalidade (neste caso, V1), o que é uma contribui¢do ao estado
da arte para o ponto de vista mais tradicional [106, 144,209] encontrado principalmente em
livros-texto, bem como para o estudo da integracdo sensorial como é o caso dos trabalhos
de Lemus et al. [124] e outros [80, 97, 193, 194]. Uma visdo geral dos resultados que
amparam essa afirmacao estdao dispostos na Se¢do 4.1, na qual sdo apresentados os resultados
sobre a qualidade de classificacdo para quatro animais e para cinco diferentes modelos de

implementagdo dos classificadores bindrios utilizados nesta Tese.

50
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4.1 Resultados gerais de classificacao

Nesta Sec¢do, os resultados foram organizados em dois grupos: S1x V1, que procura explorar
também a qualidade de informacao na interacdo intermodal; e S1xHP, em que também se
aborda a qualidade de informac¢do na interacdo com uma regido associada a memoria. Os
resultados desta Se¢do sdo baseados na informacdo dos seguintes animais: ged, geb, ge9 e
gel2. Todos os resultados foram obtidos utilizando tamanho de bin At, igual a 250ms.

Na Figura 4.1, hd uma visdo geral da qualidade de classificagdo para todos os objetos
quando sdo observados apenas neurdnios de S1 e V1, e também quando o classificador
bindrio é implementado utilizando o modelo Naive Bayes. A partir da Figura 4.1.(a)
constata-se que, para o objeto “bola”, a mediana da AUROC foi bem maior que 0.8 quando
foi utilizada como entrada apenas a informacdo relativa a ativacdo de neurdnios de S1; um
valor aproximadamente igual de mediana de AUROC foi obtido quando foi utilizada como
entrada apenas a informacao relativa a ativacao de neurdnios de V1. No entanto, para este
objeto, € possivel observar uma variancia maior quando a informacado de entrada € relativa
apenas a neurdnios de V1. Para o objeto “escova”, a mediana da AUROC foi apenas pouco
maior que 0.8 quando foi utilizada como entrada a informacao relativa a ativacdo de apenas
neuronios de S1. Também foi obtido um valor semelhante para a a mediana da AUROC
quando foi utilizada como entrada a informacao relativa a ativacdo de apenas neuronios de
V1 e, como ocorreu para o objeto “bola”, houve uma maior variancia quando a informacao de
entrada para os classificadores conteve apenas informagdes relativa a ativacdo de neurdnios
de V1. Para o objeto “comida”, as medianas da AUROC tanto para S1 quanto para V1
ficaram sempre abaixo de 0.6, muito proximas de 0, 5. Para o objeto “haste” tem-se valores
de mediana de AUROC, tanto para S1 quanto para V1, bem maiores que 0, 8, com um aspecto
peculiar neste objeto: a mediana de AUROC para V1 € maior que a mediana de AUROC
para S1, e suas varidncias sdo visualmente compativeis. E importante mencionar que em
nenhum dos objetos houve diferenca estatistica significativa (p > 0.05 no teste Wilcoxon
Rank-sum [201]) entre os grupos de resultados de S1 e V1. A partir destes resultados
denominamos objetos classificdveis nesta Tese aqueles nos quais a mediana da AUROC na
Figura 4.1.(a) foi maior que 0, 8 — o que corresponde aos objetos “bola”, “escova” e “haste”.

Como mencionado anteriormente, os resultados iniciais desta Tese foram baseados na
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Figura 4.1: Visdo geral dos resultados de classificacdo para as areas S1 e V1 sob a forma de

boxplots. (a) utilizando apenas o modelo Naive Bayes; (b) visdo com todos os modelos de

classificadores.

implementagdo do classificador bindrio a partir de uma Rede Neural Artificial (RNA). Uma

das primeiras questdes que surgiram apds os resultados iniciais foi se havia artefato do

modelo de classificador utilizado naqueles resultados (que naquele momento era uma RNA).

Para enderecar esta questdo, o classificador bindrio, ilustrado na Figura 3.1 (pagina 29), foi

implementado utilizando outros modelos além de RNA': ANN (Artificial Neural Network),

'Nas Figuras 4.1.(b) e 4.2.(b) foi utilizada a sigla em inglés ANN (Artificial Neural Network) para RNA,

visto que naquelas Figuras as demais siglas para modelos de classificadores sdo mais conhecidas pela sua grafia

em inglés.
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NB (Naive Bayes), RBF (Radial Basis Functions), SVM (Support Vector Machines) e DT
(Decision Tree).

Na Figura 4.1.(b) hd uma visdo geral da qualidade de classificacio para todos os
objetos quando sdo observados apenas neurdnios de S1 e V1, e o classificador bindrio é
implementado em cada um dos modelos mencionados. Os resultados sdo apresentados
em boxplots com o destaque (na cor cinza) para os resultados utilizando o modelo Naive
Bayes que foi o modelo escolhido para as demais analises desta Tese. Na Figura 4.1.(b), nas
colunas temos as informacdes organizadas por objeto (“bola”, “escova”, “comida” e “haste”)
e em linhas temos as informacdes organizadas por regido anatomica (S1 e V1). Apesar
da implementacao utilizando o Naive Bayes apresentar os maiores valores de medianas
na maioria dos casos, ndo houve diferenca estatistica significativa (p > 0.05 no teste
Wilcoxon Rank-sum [201]) na comparagdo com os demais grupos de dados relativos aos
demais classificadores. Considerando apenas a informagdo relativa a ativagdo de neurdnios
de S1, é possivel afirmar que, para os objetos classificaveis, a implementacdo do classificador
bindrio através do Naive Bayes apresenta as maiores medianas de AUROC, enquanto que
aquele implementado por arvore de decisdo (DT) apresenta as menores; ainda naquela
regido anatomica, € possivel afirmar que a implementacdo do classificador bindrio através
da ANN apresenta a maior variancia quando comparada com a implementacdo com 0s
demais modelos. Ainda em S1, do ponto de vista da variincia® para os objetos classificaveis,
pode-se observar que o objeto que apresenta a menor variancia € o objeto “bola”, enquanto
0 que apresenta a maior variancia € o objeto “haste”. Considerando apenas a informacao
relativa a ativacdo de neurdnios de V1, também é possivel observar que a implementagao do
classificador bindrio através do modelo Naive Bayes € a que apresenta a maior mediana de
AUROC para os objetos classificaveis e, como também ocorreu para S1, a implementacao do
classificador bindrio através do modelo por drvore de decisdo apresentou a menor mediana
de AUROC para os objetos classificaveis. Em relacdo a variancia dos dados de cada grupo,
em todos os modelos, houve um aumento considerdvel da variancia dos dados de V1 quando
comparados com os resultados encontrados para S1.

Utilizando a mesma abordagem empregada na elaboracdo da Figura 4.1, procurou-se

>Tomando como base a diferenga entre os limites inferiores e superiores das caixas, o que representa entre

25% e 75% das amostras
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investigar também se houve interacdes cortico-hipocampais que tenham informagdes
importantes sobre a identidade do objeto com o qual o animal estava em contato ao longo
do experimento. Na Figura 4.2 sdo apresentados os resultados conjuntos da qualidade de
classificagdo quando a informacdo de entrada envolve apenas neurénios do hipocampo (HP),
ou apenas neurdnios do cértex somestésico primdrio (S1), tanto tendo em foco apenas os
resultados obtidos a partir da implementagdo do classificador binario através do modelo
Naive Bayes (4.2.(a) ), bem como uma visdo detalhada da qualidade de classificacido para
todos os objetos nos mesmos cinco modelos utilizados na Figura 4.1: ANN (Artificial
Neural Network), NB (Naive Bayes), RBF (Radial Basis Functions), SVM (Support Vector
Machines), DT (Decision Tree).

A partir da Figura 4.2.(a) constata-se que, para o objeto “bola”, a mediana da AUROC
foi bem maior que 0, 8 quando foi utilizada como entrada a informagdo relativa a ativagao
de apenas neur6nios de S1. Um valor um pouco menor, mas ainda maior de mediana de
AUROC, 0, 8, foi obtido quando foi utilizada como entrada a informacao relativa a ativacao
de neurdnios apenas de HP. No entanto, para este objeto, é possivel observar uma variancia
um pouco maior quando a informacdo de entrada é relativa apenas a neurdnios de HP.
Para o objeto “escova”, a mediana da AUROC foi apenas pouco maior que 0,8 quando
foi utilizada como entrada a informacao relativa a ativacao de apenas neur6nios de S1. Um
valor ligeiramente abaixo deste foi obtido para a mediana da AUROC quando foi utilizada
como entrada a informacao relativa a ativacao de apenas neuronios de HP, e, diferente do que
ocorreu para o objeto, “bola” houve uma variancia um pouco menor quando a informacao de
entrada para os classificadores conteve apenas informagdes relativa a ativacdo de neurdnios
de HP. Para o objeto “comida”, a mediana da AUROC tanto para S1 quanto para HP ficaram
sempre abaixo de 0,6, muito proximas de 0,5. Para o objeto “haste” temos valores de
mediana de AUROC, tanto para S1 quanto para HP, em torno de 0, 8, sendo a mediana de
AUROC um pouco maior que 0, 8 quando foi utilizada como entrada a informacao relativa
a ativacdo de apenas neurdnios de S1 e um pouco menor que 0, 8 quando a informacdo foi
proveniente de HP. E importante mencionar que em nenhum dos objetos houve diferenca
estatistica significativa (p > 0.05 no teste Wilcoxon Rank-sum [201]) entre os grupos de
resultados de S1 e HP.

Na Figura 4.2.(b) € possivel analisar em detalhes a qualidade de classificagdo de cada
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Figura 4.2: Visdo geral dos resultados de classificagdo para as areas S1 e HP. (a) utilizando

apenas o modelo Naive Bayes; (b) visdo com todos os modelos de classificadores.
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um dos modelos utilizados para a implementa¢do do classificador bindrio, ilustrado na
Figura 3.1 (pagina 29). Os resultados sdo apresentados em boxplots, com o destaque (na
cor cinza) para os resultados utilizando o modelo Naive Bayes. Na Figura 4.2.(b), as
colunas apresentam as informacdes organizadas por objeto (“bola”, “escova”, “comida” e
“haste”) e as linhas apresentam as informacdes organizadas por regido anatomica (S1 e HP).
Apesar da implementacgdo utilizando o modelo Naive Bayes apresentar os maiores valores
de medianas todos os casos, ndo houve diferenca estatistica significativa (p > 0.05 no teste
Wilcoxon rank-sum [201]) na comparacdo com os demais grupos de dados relativos aos
demais classificadores. Considerando apenas a informacao relativa a ativacdo de neurdnios
de HP € possivel afirmar que, para os objetos classificaveis, a implementacdo do classificador
bindrio através do Naive Bayes apresenta as maiores medianas de AUROC, enquanto que
a implementagdes por arvore de decisdo (DT) e ANN apresenta as menores medianas
de AUROC. Ainda naquela regido anatdmica, € possivel afirmar que a implementagcdo
do classificador bindrio através da ANN e DT apresentam as maiores varidncias quando
comparadas com as implementagdes utilizando os demais modelos. Em relacdo a variancia
dos resultados de cada grupo, para todos os modelos, houve um aumento considerdvel da

variancia dos dados de HP quando comparados com os resultados encontrados para S1.

4.2 Analise da codificacao distribuida

Na Figura 4.1.(b), foi possivel perceber uma maior variancia nos dados relativos a qualidade
de classificagdo quando foi utilizada a informacdo de ativacdo de neurdnios apenas de
V1. Na Figura seguinte (Figura 4.2), algo semelhante ocorre também com a qualidade de
classificagdo quando sdo utilizados como dados de entrada apenas a informacgado de ativacao
de neurdnios apenas de HP. Mesmo tendo nos dois casos (V1 e HP) boa qualidade da mediana
da AUROC a variancia maior indica maior “ruido” na informac¢do quando observamos
neurdnios das areas nao diretamente relacionadas a modalidade do estimulo (tactil). Desta
maneira, os resultados sugerem que a informacdo necessdria a classificacdo do estimulo
estd presente em dreas nao relacionadas a modalidade do estimulo (V1 e HP), no entanto
aquela informagdo apresenta uma quantidade maior de “ruido”. Tal resultado também sugere

que a informacao necessdria a classificacdo do estimulo estd distribuida ao longo das 4reas
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registradas (S1,V1 e HP). Resta avaliar como estd distribuida essa informagdo dentro de
uma mesma darea, ou seja, quao distribuida estd essa informacdo entre neurdnios de uma
mesma regido anatdmica. Para enderecar essa questdo foi avaliada a qualidade média de
classificagdo em funcdo da quantidade de neurdnios, de uma mesma 4rea, utilizados para
formar a informacao de entrada. Como ja foi mencionado, tal anélise é difundida na literatura
como Neuron Dropping Analysis [153].

Um sumdrio da andlise da codificacdo distribuida realizada nesta Tese pode ser
encontrado nas Figuras 4.3 e 4.4. Todos os resultados foram obtidos utilizando tamanho de
bin, At, igual a 250ms, e com a implementacdo do classificador binario através do modelo

Naive Bayes.
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Figura 4.3: Visdo geral dos resultados para quantidade de neurénios em S1 (azul) e V1

(vermelho). ge4 (circulo, e), geb (quadrado, W), ge9 (losangulo, 4) e gel2 (tridngulo, A)

Nas Figuras 4.3 e 4.4, os dados utilizados foram dos seguintes animais: ge4 (circulo,

), geb (quadrado, M), ge9 (losangulo, 4) e gel2 (tridngulo, A). Em azul estdo os
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resultados quando foram utilizados como dados de entrada as informagdes relativas a
ativacdo de neurdnios de S1 e em vermelho a informacdo, em cada uma das Figuras, de
V1 e HP, respectivamente. Para aquelas duas Figuras, no eixo horizontal estao dispostas as

quantidades de neur6nios e no eixo vertical a qualidade média de classificacao.
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Figura 4.4: Visdo geral dos resultados para quantidade de neur6nios em S1 (azul) e HP

(vermelho). ged (circulo, e), geb (quadrado, M), ge9 (losangulo, 4) e gel2 (tridngulo, A)

Um aspecto geral importante, observado a partir dos resultados apresentados nas Figuras
4.3 e 4.4, é que para a maioria dos cendrios (objetos/dreas) existe uma quantidade de
neuronios (entre 10 e 12 neurdnios) a partir da qual hd uma “saturacao” da qualidade média
de classificacdo em funcao da quantidade de neurdnios utilizados na definicdo da informacao
de entrada para os classificadores, de tal forma que mesmo utilizando conjunto de dados de
entrada com uma quantidade de neurdnios maior que aquela “quantidade de satura¢do” nao
se percebe aumento significativo na qualidade média de classificacdo. E, dessa forma, ha uma
forte indicacdo de alta redundancia na informacdo [192] relativa a ativacdo dos neurdnios
registrados, intra-area e inter-drea, durante a livre exploracdo dos objetos.

Outro aspecto importante a ser observado a partir dos resultados encontrados nas

Figuras 4.3 e 4.4 € a forma geral das curvas: em sua maioria as formas sdo semelhantes,
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quando diferem significativamente em forma, a diferenca fica mais por conta da quantidade
méxima de neurdnios disponiveis para a andlise. O que sugere que além de uma
codificacdo distribuida, hd uma codificacdo semelhante, fortemente pautada na redundancia

da informacao relativa a ativacdo dos neurdnios [192] registrados.

4.3 Analise da escala temporal

Em alguns tipos de tarefas, poucos milissegundos podem ser importantes para a tomada
de decisdo no coértex, como mostra um resultado relacionado ao cértex auditivo [241].
H4 indicacdes que essas restricdes temporais ndo se aplicam quando sdo analisados,
principalmente, estimulos ticteis. Isto sugere que ha mais tempo para o processamento
das informagdes provenientes de dreas primdrias do cOrtices visual e somatosensorial,
assim como do hipocampo, pois o uso de tamanhos de bins, At, cada vez menores para
montar o conjunto de dados de classificacdo ndo parece ser uma tendéncia a ser seguida,
necessariamente, quando se deseja melhores resultados de classificagdo.

Na Figura 4.5, encontram-se os resultados para a analise do tamanho do bin, para quatro
animais: ged, ged, ge9 e gel2; e para trés objetos: “bola”, “escova” e “haste”. Em azul
temos a mediana da qualidade de classificacdo quando sdo utilizadas as informagdes relativas
a ativacdo de neurdnios de S1, e em vermelho quando sdo utilizadas as informacdes relativas
a ativacdo de neurdnios de V1.

A partir da Figura 4.5, € possivel perceber que para alguns valores maiores de bins ndo
€ possivel ter a quantidade minima de amostras para formar o conjunto de dados (treino e
teste) de entrada para a constru¢@o do classificador bindrio; como exemplos desses casos
temos: objeto “bola” (tamanho do bin > 300ms); nos animais geb e ge9; objeto “escova”
para os animais ged e gel2 (tamanho do bin > 400ms). Também houve problema similar
com respeito a quantidade de amostras na exploragdao do objeto “haste” para o animais ge4
(tamanho do bin > 400ms) e ged (tamanho do bin > 300ms).

Deste modo, analisando a informag@o que se encontra na Figura 4.5, podemos afirmar
que tomando como base a mediana dos resultados de avalia¢ao da qualidade de classificacdo,
um tamanho de bin de 250ms é uma boa solugdo de compromisso entre a qualidade

de classificagdo e o nimero de amostras disponiveis para o conjunto de dados para a
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Figura 4.5: Visdo geral dos resultados da mediana da AUROC versus tamanho do bin para

quatro animais: ge4, ged, ge9 e gel2; em duas areas corticais: S1 (azul) e V1 (vermelho).

andlise. Outras informagdes sobre andlise da escala temporal em dados neuronais podem

ser encontrados em Vasconcelos et al. [224].

4.4 Dados surrogados

Os resultados com os dados surrogados demonstraram que, através da substitui¢do de linhas
da matriz de bins, B, em um dado contexto de andlise, a. € A, é possivel ver a qualidade

média de classificacao cair significativamente a medida que se tem uma quantidade maior de
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linhas surrogadas na matriz de bins, B..

Na Figura 4.6, estao dispostos alguns dos resultados desta anélise. Todos os experimentos
foram utilizados considerando o cendrio onde se tem, simultaneamente, todos os neuronios,
de todas as dreas anatOmicas registradas, € com um tamanho de bin de 250ms. Naquela
Figura, percebe-se que, para os objetos vidveis de classificagdo (“bola”, “haste”, “escova”),
existe uma regido plana dos resultados médios de classificacdo e, a partir de um certo

percentual de linhas surrogadas, € observada uma queda acentuada até o resultado minimo.
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Capitulo 5

Conclusoes e discussoes

O proposito central deste capitulo € enumerar as principais conclusoes obtidas a partir da
andlise dos resultados centrais da Tese disponiveis no Capitulo 4. Adicionalmente, sdo
apresentadas propostas para trabalhos futuros a fim de ampliar os resultados e contribuicdes

desta Tese.

5.1 Conclusoes especificas

Ap6s uma série de analises dos dados envolvendo o problema, foi possivel obter uma série
correspondente de conclusdes especificas a partir dessas andlises. Esta secdo é dedicada a
apresentar cada uma destas conclusdes.

Nesta secdo discutiremos resultados especificos desta Tese. Na Sub-secdo 5.1.1 tem-se
a discussdo que procura contribuir para um melhor entendimento da codificacdo de objetos
complexos no coértex primadrio, especialmente quando se observa o aspecto da interacao entre
modalidades. Na sub-secao seguinte, sdo discutidos os resultados relacionados a codificacao
de objetos no hipocampo. A Sub-secdo 5.1.3 é dedicada a discussdo dos resultados para
os cinco diferentes modelos de classificadores utilizados nesta Tese. Por ultimo, tem-se
a Sub-secdo 5.1.4 na qual sdo discutidos os resultados associados a influéncia da escala

temporal nos resultados gerais de classificacdo.

63
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5.1.1 Codificacao no cortex primario

Considerando os resultados apresentados no Capitulo 4, especialmente a partir das Figuras
4.1 e 4.3, a primeira e talvez a mais evidente contribuicdo desta Tese € mostrar que, de
uma maneira geral, € possivel levantar a identidade de objetos complexos como aqueles
apresentados na Figura 3.1 (pdgina 29), explorados livremente no escuro, a partir da
informacdo relativa a ativagdo neuronal do cértex visual primdrio (V1) para ratos em
vigilia. Além das implicacOes praticas para potenciais aplicacdes deste resultado, também
acreditamos serem relevantes as implicacOes cientificas na constru¢do de modelos de
processamento de informagdo no sistema sensorial, que contemplem uma maior interagao
entre as dreas primdrias, abrindo espaco para estudos que explorem as possibilidades
colaborativas entre dreas primdrias como aquelas demonstradas por Cohen ef al. [42], entre
outros, nos quais os autores mostraram a relevdncia do cortex visual primdrio na execucao
de tarefas ticteis por pessoas cegas precocemente.

Resultados como aqueles encontrados em Cohen et al. [42] e também em outros trabalhos
na literatura [85, 143, 159, 190], apontando para a relevancia da cooperagdo entre areas
primdrias na execucao de tarefas unimodais, sempre o fazem a partir de situacdes envolvendo
longos periodos de privacdo do estimulo sensorial para drea que coopera (a exemplo da
privacdo visual para estudos de ativagdo de cortex visual em tarefas nao visuais). Nesta Tese,
mostramos que essa possibilidade de cooperacdo pode acontecer em periodos bem menores
de privacdo. Como descrito na Secdo 3.3, nos dados utilizados nesta Tese, a privagdo dos
estimulos visuais foi de 2h a 3h (tempo no qual o animal ficou na caixa escura vazia, antes
da exploragdo dos objetos).

Como foi discutido na Se¢do 2.3.2, Lemus et al. [124] apresentam um dos trabalhos mais
recentes abordando a questdo mencionada nos paragrafos anteriores. Naquele trabalho, os
autores nio encontraram informacdo suficiente a partir da ativacdo de neurdnios do cortex
auditivo primério (A1) para decidir sobre estimulos tdcteis, bem como nido encontraram
informacao suficiente, conforme discutido a seguir, a partir da ativacdo de neurdnios do
cértex somestésico primdrio (S1) para decidir sobre estimulos auditivos. Em termos gerais'
de interacdo cortical intermodal, os resultados de Lemus et al. [124] diferem daquilo

que foi encontrado nesta Tese, especialmente observando os resultados na Figura 4.1, na

'Ou seja, mesmo estudando 4reas corticais primarias diferentes.
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qual mostramos que € possivel decidir sobre a identidade de estimulos ticteis a partir da
informacdo relativa a ativagdo de neurdnios do cortex visual primdrio (V1). Essas diferencas
de resultados e conclusdes tornam necessdrios alguns comparativos entre os dois trabalhos.
Primeiro, é necessdrio considerar que os dois trabalhos utilizam modelos animais diferentes:
Lemus et al. [124] utilizam macacos (Macaca fuscata) e esta Tese utiliza ratos da linhagem
Long Evans (Rattus norvegicus); no entanto, ndo acreditamos que esta € uma diferenca
relevante para explicar a diferenca entre os resultados. Acreditamos que um primeiro
elemento importante nesta diferenca é a quantidade de neurdnios utilizados em cada um dos
trabalhos: Lemus et al. [124] utilizaram matrizes de 7 eletrodos por regido anatdmica, o que
permite uma quantidade muito pequena de neurdnios registrados quando comparamos com
a quantidade de neurdnios utilizados nesta Tese (detalhes na Figura 3.5.a, pagina 34). Outro
elemento que nos parece muito importante para as diferencas de resultados entre os dois
trabalhos estd nas técnicas de analise utilizadas em cada um dos estudos: Lemus et al. [124]
procuraram levantar a identidade do estimulo apenas a partir da modulacgdo da taxa de disparo
de neurdnios isolados, sem fazerem uso de técnicas mais robustas de andlise de informagdes
conjunta da ativacdo dos neurdnios, como fizemos nesta Tese e como também foi feito
por Hung et al. [98], entre outros trabalhos, nos quais procurou-se ter como informacao
de entrada das técnicas de andlise de dados neuronais ndo os dados relativos a ativacao de
apenas um neurdnio mas de populagdes de neurdnios. Tal diferenga nos métodos implica
em uma diferenca importante de resultados e reforca uma das linhas de pensamento atuais
sobre o substrato neuronal da codificacio de comportamentos, a qual sugere que processos
mais complexos no sistema nervoso s6 podem ser compreendidos a partir da observacao
de populacdes de neurdnios e ndo apenas de neurdnios isolados [57, 95, 153]. Além
dos elementos citados acima, também apontamos uma questdo metodoldgica importante
levantada desde o trabalho de Rebillard ef al. [176], o qual trata da importancia da privacao
sensdria para estudos de interagdo intermodal: ndo houve descri¢ao de qualquer privagao
sensorial da modalidade nao associada ao estimulo no trabalho de Lemus et al. [124]. Talvez,
como sugere Rebillard ef al. [176], ndo seja evidente um processamento intermodal da
informacao sensorial se o cortex ndo associado ao estimulo estiver recebendo seu préprio

estimulo no momento do processamento sensorial’.

2Surge aqui uma proposta de trabalho para o futuro, detalhada na Secéo 5.3.1.
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Acreditamos que ao utilizar um protocolo comportamental de livre exploracao de objetos
complexos, acrescentamos dificuldade a tarefa de classificacdo dos objetos a partir das
respostas neuronais associadas aos intervalos de contato com os objetos. Isto porque, do
ponto de vista do comportamento animal, cada um dos objetos foi explorado de varias
perspectivas diferentes e, em todas essas, as respostas neuronais a cada uma das exploragcdes
ao mesmo objeto devem ser, no processo de classificacdo, atribuidas a uma mesma classe, a
classe associada aquele objeto. Tal dificuldade ndo € enfrentada em experimentos nos quais
0 animal tem seu comportamento controlado, ou mesmo esteriotipado. Desta maneira, com
base nos resultados apresentados na Figura 4.1.a, mesmo com essa dificuldade, foi possivel
realizar a classificacdo da maioria dos objetos. Ainda a partir dos resultados na Figura 4.1.a,
acreditamos que trata-se também de uma contribui¢@o interessante mostrar que € possivel
levantar a identidade de estimulos complexos a partir da informacao de ativagao de neuronios
de cortex primdrio associado ao estimulo. Tal conclusdo estd alinhada com as propostas
recentes para o funcionamento do cortex auditivo primdrio (A1) de gatos, que reivindicam
um papel de codificacdo de objetos sonoros em neurdnios de Al. Naquele estudo, como
neste, hd uma semelhanca importante: tratam-se de objetos novos (tacteis ou sonoros) para
o animal [147]. Como ja foi mencionado, os estudos existentes na busca pela codificagdo de
objetos visuais [98, 117, 126, 240] foram realizados sempre tomando como base neurdnios
de primatas adultos, em uma area superior do cértex visual: inferior temporal. Nesta Tese,
mostramos que tais estudos também podem acontecer no cortex primdrio e hipocampo de
ratos.

Desta maneira, os resultados desta Tese relacionados a ideia de um cérebro no qual
a interagdes intermodais sdo frequentes, se aproximam mais de uma proposta de cérebro
metamodal como aquela colocada por Pascual-Leone & Hamilton [159], ou Kaas & Collins

[105]:

“Thus, it may be more relevant to characterize cortical areas not by their
dominant modality but by the relative weights and roles of different types of
inputs” [105]
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5.1.2 Codificacao no hipocampo

A partir de Pereira et al. [162] podem ser encontradas evidéncias da possibilidade de decidir
sobre a identidade de estimulos tacteis, tendo como base a informacdo de ativacdo de
neurdnios do hipocampo. Nesse estudo os estimulos utilizados eram aberturas horizontais,
apresentadas sequencialmente a animais treinados; deste modo, o estimulo tinha uma tnica
dimensdo de variagdo a largura da abertura. Ao longo de todo experimento, os autores
registraram neurdnios do hipocampo (entre outras areas) e verificaram que € possivel decidir
sobre a identidade daqueles estimulos a partir da informacdo de ativacdo dos neurdnios
hipocampais.

Desta maneira, uma primeira diferenca entre resultados encontrados nesta Tese e aquele
estudo [162] é quanto a complexidade dos estimulos ticteis: no trabalho de Pereira et
al. [162] foram utilizados estimulos que variavam apenas em um parametro (largura da
abertura), enquanto que os dados desta Tese, como ja foi discutido, provém de estimulos
tacteis bem mais complexos € mesmo assim, como pode ser visto na Figura 4.2 também
foi mostrado que € possivel decidir sobre a identidade de objetos complexos a partir da
informacao relativa a ativagdo de neurdnios hipocampais.

Observando a Figura 4.2.a, € visivel uma maior variancia na mediana de AUROC quando
sdo utilizadas como entrada as informacdes relativas a ativagdao de neurdénios do hipocampo,
ao compararmos para os valores da mediana de AUROC, utilizando-se como entrada as
informacdes relativas a ativacdo de neurdnios do cértex somestésico primdrio (S1). A
observacao acima se confirma para todos os modelos de classificadores, como pode ser visto
na Figura 4.2.b. Algo similar acontece na comparacdo entre as medianas de AUROC de S1
e V1. Apesar de ndo termos elementos adicionais para apoiar a hipdtese acima, acreditamos
que essa maior variancia se da pela menor relagdo sinal/ruido nas informacdes relativas as
ativacoes de V1 e HP quando comparadas com a informacao relativa a ativacdo de S1; o que
¢ classicamente aceitdvel visto que a informacdo de entrada € tictil e, em termos classicos,
ela chega primeiro em S1. Segundo esse modelo, deduzimos que a informacao chega no HP
através de um processo de propagacdo ondulatdria [79, 146], como mostrado na Figura 2.1
(pagina 10), e como em todo processo de propagacao em meio ruidoso a relacao sinal/ruido

cai 2 medida que o ponto de observagio se afasta® do ponto onde o sinal foi gerado (S1). No

3Em termos neuronais, a medida distancia deve ser muito mais dada pelo nimero de sinapses entre os
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entanto, considerando o hipocampo como uma estrutura neural comprovadamente ligada a
memoria, especulamos que a sua codificacdo da informacdo dos estimulos sensoriais ocorre
de maneira diferente daquela que acontece no cortex, principalmente quando consideramos
a variagdo das respostas ao longo do tempo. No Apéndice C héd os detalhes dos nossos
primeiros esforcos para entender a dinamica de similaridade temporal entre os padrdes
de resposta de neurOnios nas trés areas registradas (HP, S1 e V1), procurando investigar
diferencas nessa dindmica entre respostas corticais e respostas hipocampais.

Na Figura 4.4, podem ser vistos os resultados da andlise da influéncia da quantidade
neurdnios na qualidade média de classificagdo, agrupados por objetos. Para todos os objetos
classificidveis hd um comportamento assintético da qualidade média de classificacdo em
relacdo ao nimero de neurdnios utilizados para definir a informacdo de entrada para o
classificador, ou seja, é possivel verificar que a partir de uma determinada quantidade de
neurdnios considerados na defini¢do da informacao de entrada ndo ha mudanca consideravel
na qualidade de classificacdo. A partir daqueles resultados podemos afirmar que ha uma
grande redundancia [153, 192] de informacao da ativacdao de neurénios do hipocampo para
fins de determinar a identidade do objeto. Essa relagao também € observada nas demais areas

registradas.

5.1.3 Modelos de classificadores

A partir das Figuras 4.1.b e 4.2.b temos acesso aos resultados de classificagdo dos diferentes
modelos avaliados nesta Tese: ANN (Artificial Neural Network), NB (Naive Bayes),
RBF (Radial Basis Functions), SVM (Support Vector Machines) e DT (Decision Tree).
Considerando os resultados de cada modelo, como foi mencionado na Secdo 4.1, ndo foi
possivel encontrar uma diferenga significava entre eles. Mesmo assim, escolhemos o modelo
NB para as demais avaliacdes implementadas nesta Tese (escala temporal, neuron dropping
e dados surrogados) por conta da sua baixa variancia em relacdo a demais implementagdes
dos classificadores, como mostram aquelas Figuras.

Ainda observando aquelas Figuras, € possivel perceber que a implementacdo do
classificador bindrio através de Arvores de decisdo (DT) apresenta um valor de mediana

menor para a maioria dos casos estudados. Tal resultado merece uma melhor avaliagcao (ver

neurdnios do que pela distincia entre as posicdes espaciais dos neurdnios
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detalhes na Secdo 5.3.2) dos motivos, no entanto ja € bastante conhecido na literatura a
fragilidade deste modelo em relagc@o ao erro de anotagdo, ou seja, ao erro no qual se atribui
o rétulo errado a uma dada amostra de treino. Um equivoco como esse € bastante razodvel
para o conjunto de dados utilizado em virtude do uso de anotacdo manual (baseada nas
informacdes do comportamento do animal gravadas em video) para os intervalos de contato.
Um aspecto interessante do modelo implementado através de Arvore de Decisdo (DT) é
a maior facilidade de extracdo de regras a partir da informacdo de ativacdo dos neurdnios
registrados; tal possibilidade é descrita na Sec¢do 5.3.3 como um trabalho futuro a partir

desta Tese.

5.1.4 Escala temporal

Observando os resultados apresentados neste estudo, especialmente a Figura 4.5, nao foi
possivel verificar grandes variagdes na qualidade média de classificacdo quando o tamanho
do bin, At, utilizado na constru¢ao da matriz de bins, B, definida na Equacdo B.5, ndo é
significativamente diferente de At = 250ms. Isso vale tanto para valores menores, quanto
para valores maiores que At = 250ms. Isso sugere que o processo de identificacdo de
objetos, nas regides anatOmicas registradas, pode ser realizado utilizando a contagem em
intervalos daquele tamanho. Talvez ndo seja o caso em outras regides anatomicas, a exemplo
do cortex auditivo primdrio, para o qual os trabalhos encontrados na literatura utilizam
escalas temporais muito menores [147].

Ao analisarmos o comportamento da qualidade média de classificacdo quando a matriz
B, definida na Equacado B.5, é contaminada com linhas aleatdrias, como descrito na Secdo
4.4, observa-se que quando o contexto de andlise possui um quantidade significativa de
neurdnios registrados (ver Figura 3.5.a), somente altos percentuais de linhas surrogadas sdo
suficientes para produzir perdas significativas na qualidade média de classificacdo. Tendo
em vista as semelhancas nas abordagens entre esta andlise e a andlise da influéncia da
quantidade de neurdnios na qualidade média de classificacdo, podem ser vistos resultados

muito semelhantes*, demonstrando consisténcia nas duas andlises e entre as abordagens.

4No neuron dropping acontece a completa remocdo da linha correspondente ao neurdnio na matriz de bins,
na andlise de dados surrogados aquelas linhas, ao invés de removidas s@o substituidas por suas correspondentes

geradas aleatoriamente, seguindo uma distribui¢do de Poisson.
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5.2 Consideracoes finais

Dado um processamento da informag¢@o p no sistema nervoso e uma medida de qualidade
deste processamento ¢(p), dizemos que uma dada quantidade n de neurdnios € dita
necessdria ao processamento p se a média da qualidade deste processamento (¢(p)) diminiu
quando a quantidade de neurdnios envolvidos nesse processamento diminui. Em termos
de complexidade no processamento da informacdo no sistema nervoso, entendemos que
a complexidade do processamento da informac¢do estd diretamente associada ao nimero
de neurdnios necessdrios para aquele processamento. Nesse sentido, acreditamos que um
aspecto fundamental na medida de complexidade do processamento da informacdo é a
novidade do estimulo para o sistema nervoso em questdo € nao apenas a complexidade
(diversidade do espectro espago-temporal) na composi¢do de informacdo do estimulo.
Acreditamos que € na novidade do estimulo que ha demanda por uma representacdo que
envolve uma quantidade maior de neurdnios e, a medida que hd uma habitua¢do com aquele
estimulo, a sua representacdo vai sendo composta por uma quantidade menor e mais estavel

de neurdnios. Ghazanfar et al. [84] sugere:

“Although sensory perception and neurobiology are traditionally investigated
one modality at a time, real world behaviour and perception are driven by the
integration of information from multiple sensory sources. Mounting evidence
suggests that the neural underpinnings of multisensory integration extend into

early sensory processing.” [84].

Na Figura 5.1, encontramos um resumo de modelo de interagdo entre as dreas que foram
foco neste estudo: HP, S1 e V1. Naquela Figura as arestas entre o estimulo a sua respectiva
area sensorial primdria sdo mais largas, indicando um maior relevo daquelas conexdes para
a predi¢cdo da ativacdo das suas respetivas dreas sensoriais primdrias. Com uma largura um
pouco menor temos as arestas que ligam as dreas sensoriais primdrias (S1 e V1) entre si;
que sdo originadas principalmente a partir da vivéncia multi-sensorial do individuo. Com
uma largura ainda menor que a das arestas que ligam S1 e V1, temos as arestas que ligam
aquelas dreas ao hipocampo (HP), que representam as conexdes contico-hipocampais ja bem
estabelecidas na literatura.

Uma ideia geral [102, 159] que ganha forca a partir dos resultados desta Tese € que, ao
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longo da experiéncia multimodal do individuo com o meio, cada grande drea “unisensorial”
constréi uma interagao intermodal com as demais areas sensoriais, adicionando ao seu leque
de relacdes sindpticas o processamento de informacdo sensorial de outras modalidades.
Quando o estimulo da modalidade associada a drea estd presente, o peso das conexdes
com areas que trazem aquele estimulo, por serem mais frequentes, ¢ maior que os demais
pesos, implicando em uma ativacdo da drea fortemente correlacionada com o estimulo
que estd chegando. Na auséncia do estimulo da modalidade principal, a drea até entdo
hegemonicamente “unisensorial” naturalmente passa a operar em fungdo das sinapses
de pesos imediatamente menores, que podem ser aquelas relacionadas com a interagao
intermodal; ou seja, na ociosidade de processamento da informacao da sua modalidade, uma
area primdria passa a realizar o processamento efetivo da informac¢do de outras modalidades
através das relacdes sindpticas relacionadas com outras modalidades.

A relacdo sinaptica cortico-hipocampo ja é bem estabelecida na literatura tradicional. om
relacdo a essa interacdo, a novidade nesta Tese € mostrar que a ativagao de neurdnios naquela
area contém informacdo suficiente para levantar a identidade de estimulos complexos com
aqueles utilizados neste estudo. A partir dos nossos resultados, nos quais pudemos observar
uma maior variancia na qualidade de classificag@o para as dreas nao diretamente relacionadas
ao estimulo (V1 e HP) e também de estudos, como o de Nauhaus et al. [146], sugerimos que
essa operacdo a distdncia ocorre através de uma propagacdo ondulatdria das respostas do
cortex diretamente associado ao estimulo, que neste trabalho é S1; o que justificaria um
maior ruido na informacdo de ativagdo em V1 e HP para a classificacdo da identidade do
estimulo.

De posse dos resultados apresentados no Capitulo 4 e discutidos na Secdo 5.1, nos
deparamos com a necessidade cada vez mais urgente de repensar os modelos hegemonicos
para o processamento da informacdo sensorial no sistema nervoso central, especialmente no
cortex sensorial primario e hipocampo. Ao longo de vérias décadas, tem sido dominante
um modelo de processamento de informacdo fortemente hierdrquico e uniderecional de
fluxo de informagdo para esse sistema, um modelo onde hd pouca ou nenhuma interagdo
direta entre dreas sensoriais primdrias de diferentes modalidades; mesmo tendo a margem os
inumeros trabalhos que tem mostrado que tal hierarquia € bastante questiondvel [102, 159],

que a interacdo entre dreas primdrias acontece [97, 110, 194], que as barreiras corticais
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anatodmicas sdo também funcdo da informacao que chega e ndo somente ao substrato neural
[79]. Os resultados encontrados aqui nos for¢cam a propor uma visdo mais colaborativa
no processamento da informagdo entre as prOprias dreas sensoriais primdrias e também
entre estas e o hipocampo. Em uma perspectiva computacional, propomos que a abstracao
da arquitetura daquele sistema tenha mais semelhanga com uma arquitetura de uma grade
computacional, na qual os recursos computacionais ficam disponiveis quando estdo ociosos
pelo seu usudrio principal; mais que isso, que também pode existir no substrato neural uma
economia, onde a moeda de troca € a informacao e a todo tempo os elementos fundamentais
do sistema (os neurdnios) estardo buscando a melhor forma de se manterem participantes
desta economia. Acreditamos que esta abstracdo do sistema pode dar melhores e mais
ricas perspectivas de estudo sobre o sistema nervoso quando comparada com a abstragdao
hegemonica que temos hoje, na qual as fungdes sensoriais se encontram reclusas em caixas

incomunicaveis entre si.

Estimulo
visual

Estimulo
tactil

Figura 5.1: Esboco das interacdes entre as dreas estudadas nesta Tese: HP, S1 e V1.

5.3 Trabalhos futuros

Aproveitamos essa Secdo para elencar alguns trabalhos que podem ser desenvolvidos a partir

dos resultados abordados no texto principal desta Tese.
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5.3.1 Dinamica do engajamento intermodal

Desde Rebillard et al. [176] temos estudos que apontam a privacdo sensorial precoce do
cortex a ser estudado no processamento de informacao de outra modalidade como condicao
necessaria; nossos resultados mostram que 2h a 3h de escuro sdo suficientes para obtermos a
colaboracdo de V1 no processamento da informagao tactil. Fica a questdo de quanto tempo
seria necessdrio para que seja possivel obter em V1 informacdo suficiente para levantar a
identidade de um estimulo complexo. Talvez haja uma relacdo entre o tempo prévio no

escuro e a qualidade média de classificacao utilizando apenas neurdnios de V1.

5.3.2 Estudo do impacto do erro de anotacao na qualidade classificacao

Nesta Tese, os intervalos de contato do animal com cada um dos objetos foram levantados
de maneira puramente manual, a partir da observacdo dos videos de comportamento dos
animais ao longo da tarefa de explorac@o dos objetos. Essa anotagao manual € muito sujeita
a equivocos, tanto com respeito a falso positivos quanto a falso negativos. Acreditamos
que um trabalho interessante seria avaliar variacdo na qualidade classificacdo de cada um
dos classificadores em funcdo da variancia de um erro aditivo de anotacdo. Desta maneira,
poderia ser avaliada a robustez a esse tipo de ruido de cada um dos modelos empregados

nesta Tese. Supomos que a implementagdo via Arvore de Decisdo (DT) seja a mais fragil.

5.3.3 Extracao de regras de classificacio em dados neuronais

Considerando a implementagio do classificador a partir do modelo de Arvore de decisio
(DT), seria realizado um levantamento das regras de decisdo para a classificagdo tendo como
base a ativac@o dos neurdnios envolvidos nestes estudos. A partir de uma andlise como essa,
as seguintes questdes poderiam ser abordadas: ha uma distribuicao uniforme, em termos de
areas registradas, dos pesos dos da informacao de ativacdo ? Ha regras estdveis para decisdo
de classificacdo ? Ou seja, estamos interessados em encontrar a 1gica no substrato neural

que codifica a decisdo de classificacao.
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5.3.4 Preempc¢ao no processamento intermodal

Na terminologia de sistemas de computacao [202], diz-se que um dado sistema contempla
preempg¢do quando neste hd uma hierarquia de execucdo dos processos, de tal forma que
se um processo A € definido mais prioritirio que um processo B que estd em execugio,
o processo B ¢é retirado da execugdo para que o processo A seja executado. Acreditamos
que essa propriedade esteja presente também no processamento sensorial intermodal: se
uma darea cortical estd processando informac¢do de uma outra modalidade em virtude
da privacdo sensdria, e se inicia a chegada de informagdo na sua modalidade naquela
drea, esperamos que paulatinamente aquela drea cortical passe ter como hegemdnico o
processamento da informacao na sua modalidade. Em termos neuronais, propomos que iSso
¢ implementado através de diferentes conjuntos de pesos sindpticos associados a diferentes
modos de operagdo/processamento, imperando o modo associado ao conjunto de sinapses
que apresentam as maiores entradas e pesos.

Entendemos que hd duas maneiras de enderecar essa questdo: direta e indireta. Na
maneira direta, a preempcdo ocorreria pelo estimulo direto da drea que foi privada, na
maneira indireta a preempgdo ocorreria pelo estimulo indireto, através de uma terceira
modalidade, da drea que foi privada.

Para enderecar a maneira direta, planejamos desenhar um protocolo experimental
proximo deste: no intervalo temporal I; = [a,b) ha a privacdo senséria de uma das
modalidades (visual, registrando V1) e estimulo apenas em uma outra modalidade (téctil,
registrando S1); no intervalo temporal I3[b,c) hda o estimulo na modalidade que estava
privada (visual) e também na que ja estava estimulada (t4ctil). Esperamos que no intervalo
temporal /; haja boa qualidade de classificacdo dos estimulos (objetos tacteis) a partir da
informacao da ativag@o drea sensorial primadria privada de estimulo (visual). No intervalo I,
esperamos uma reducio (abrupta ?) na qualidade classificacao dos estimulos (objetos tacteis)
a partir da informacdo da ativagdo de neur6nios de V1.

Para enderecar a maneira indireta planejamos desenhar um protocolo experimental
préximo deste: no intervalo temporal I; = [a,b), hd a privacdo senséria de uma das
modalidades (visual, registrando V1) e estimulo apenas em uma outra modalidade (tactil,
registrando S1); no intervalo temporal I, = [b,¢), hd o estimulo na terceira modalidade

(auditiva, registrando Al) que estava privada e que ainda ndo tinha sido estimulada.
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Esperamos que, no intervalo temporal /1, haja boa qualidade de classificacdo dos estimulos
(objetos tacteis) a partir da informacdo da ativac@o na area sensorial priméria privada (V1)
de estimulo. No intervalo 5, esperamos uma redu¢do (abrupta ?) qualidade classificacao
do estimulos (objetos tacteis) a partir da informacao da ativagdo de neurdnios de V1. Neste
caso, como Al estd sendo registrado, também seria o caso de verificar se, antes do estimulo
auditivo, € possivel decidir sobre a identidade de objetos ticteis a partir da informagdo da

ativacdo de neur6nios de Al.

5.3.5 Relevancia na interacao intermodal

Entre outros, Cohen et al. [42] mostraram que hd uma participacio relevante da area visual
no processamento da informacgdo tactil em pessoas cegas. Gostariamos de enderecar essa
questdo da relevancia funcional das interagdes intermodais através de um experimento
com um animal vidente com privacdo sensOria apenas durante a execucdo da tarefa,
verificando se apds o treino com privacdo sensOria haveria uma queda no desempenho
comportamental, se a drea cortical, cujo o estimulo na modalidade foi privado (V1), for
desativada temporariamente.

Deste modo, um possivel protocolo seria treinar um animal em uma tarefa simples de
discriminacgao tictil de variado nivel de dificuldade [121], sempre no escuro, respeitando o
periodo prévio de 2h de habituagdo. Apds o animal atingir os niveis 6timos de desempenho
da tarefa, o mesmo teria sua drea visual primdria desativada através de uma acdo de
medicamento e seria colocado para a execugdo da tarefa tictil ainda no escuro. Um resultado
esperado seria uma queda na qualidade de desempenho comportamental do animal na

execucdo da tarefa de discriminagdo ao longo da duragdo da desativacao.
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Apéndice A
Fundamentos biologicos

“Todos os sentidos do homem tém um s6 oficio; s6 os olhos tém dois. O ouvido ouve,
0 gosto gosta, o olfato cheira, o tato apalpa, s6 os olhos t&ém dois oficios: ver e chorar (Pe.

Antonio Vieira)

A.1 Sistemas sensoriais

A parte da neurociéncia dedicada ao estudo do aparelho sensorial é uma das mais
quantitativas e computacionalmente sofisticadas areas da neurociéncia, principalmente por
conta da facilidade de elaborar experimentos onde ha controle preciso dos estimulos de
entrada, assim como da observagao das respectivas respostas neuronais [239]. Também em
uma outra classe de experimentos — onde o controle dos estimulos ndo € grande — também ¢é
possivel encontrar abordagens quantitativa e computacionalmente apropriadas.

Na busca por informagdes sobre o mundo, os sistemas sensoriais realizam uma fungdo
elementar: manter o sistema nervoso atualizado dos eventos (nos seus diversos tipos de
energia: sonora, térmica, luminosa, etc) externos. O sistema nervoso por sua vez €,
tradicionalmente, pensado de maneira modular e, assim, na sua forma mais bdsica, cada
sub-sistema responde, com alguma especificidade a um tipo de estimulo, e cada um emprega
células especializadas para traduzir os estimulos da sua forma encontrada no mundo em
uma representacao que o sistema nervoso consegue trabalhar [209]. Como sempre hd a
possibilidade do mundo externo estar em mudanca, uma das fungdes principais do sistema
sensorial em um individuo € manter uma representacdo atualizada do mundo externo

[125,209,223].
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E bastante aceito que o cértex cerebral é um elemento anatémico e funcional fundamental
no sistema sensorial. Entende-se que € nesse elemento onde acontece a maior parte da
interpretacdo, organizacdo e armazenagem das informagdes sensoriais. Tradicionalmente,
entende-se que, para cada um dos tipos de estimulo (sonoro, 6ptico, térmico, quimico, de
pressdo) transduzido pelo sistema sensorial, tem-se um 4rea especifica no cortex associada
ao seu processamento. Um tipo de estimulo é denominado de modalidade. Numa abordagem
tradicional, tem sido proposto que para cada modalidade tem-se uma area especializada no
cortex, que processa os estimulos associados aquela modalidade [106].

Muitas areas do cortex cerebral estdo primariamente envolvidas com o processamento
da informagdo sensorial, e estas dreas incluem diversas dreas especializadas que possuem
diferentes papéis no processamento daquela informacgdo. Estas dreas do coértex sensorial
sao denominadas dreas sensoriais primdrias, secunddrias, ou tercidrias, dependendo da
proximidade sindptica que estdo das vias sensoriais periféricas, as quais sao responsaveis
por captar e transportar o estimulo até o cértex. As dreas sensoriais primdrias recebem a
maioria das informagdes a partir de um elemento encefdlico denominado tdlamo [106,209].

Nesta Tese foram monitorados, em ratos, neurdnios de duas dreas sensoriais primarias
de duas modalidades: somatosensorial e visual. O cértex somatosensorial é responsdvel
pelo processamento das informacdes sensoriais tacteis, e o cortex visual € responsdvel pelo
processamento das informagdes sensoriais visuais'!. Na Figura A.1 pode ser vista uma

ilustragcdo da disposi¢c@o dessas dreas sensoriais no cérebro humano.

A.1.1 Sistema somatosensorial

O uso humano das maos se dd ndo somente para manipular o mundo concreto mas também
para percebé-lo, com elas é possivel perceber formas, textura, temperatura, robustez de
material, etc. Em alguns casos € possivel mostrar que sdo utilizadas mais as informagdes
da forca que aplica-se nos objetos explorados tactilmente que as informagdes geométricas
percebidas [66, 184]. E com as mios que a maioria dos deficientes visuais tém acesso a boa

parte das formas e os textos do mundo.

TEgsas afirmagdes, em sua grande maioria sdo resultado de estudos realizados em animais anestesiados.
Estudos recentes apontam para a possibilidade de dreas corticais sensoriais quando "ociosas" atuarem ndo

somente na sua modalidade, mas também processando informagdo proveniente de outras modalidades [?,29].
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Figura A.1: Ilustracdo do cortex cerebral humano. Adaptada de [209].

Na Figura A.2, pode ser visualizada a ilustracdo de um engenhoso experimento realizado
para demonstrar a importancia da informacao da forca na percepg¢do de superficies. Nas trés
situacdes apresentadas a superficie percebida é de uma elevacdo, mesmo ndo sendo essa
a superficie nos trés casos. Na Figura A.2.a, tem-se a Unica situa¢do onde a superficie
€ realmente uma elevagdo, nos demais casos, Figura A.2.b e Figura A.2.c, a percepcao
de uma elevacdo é criada por forcas artificiais geradas na superficie de contato com
o dedo, de tal maneira que o sistema somatosensorial percebe a superficie como uma
elevacdo, demonstrando assim a proeminéncia deste aspecto (forca percebida) em relagdo a
geometria na percepc¢do da superficie. Resultados como esses tém conseqiiéncias imediatas
em aplicacOes de realidade virtual, e demonstram a importancia de estudos voltados ao
entendimento do sistema somatosensorial [66, 184] para dreas de computacao.

O sistema somatosensorial € um sistema complexo compreendendo um conjunto
de receptores e centros de processamento de informagdo para produzir as modalidades
sensoriais do tato, temperatura propriopercepcao (posicao do corpo), e nocipercepgao (dor).

Entender como o sistema somatosensorial processa e usa a informacao sensorial depende,
principalmente, de conhecimento da sua organizacdo. E este entendimento parece que ainda

demanda muito esfor¢co para a sua completude. Hé vdrias razdes para essas lacunas, uma
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Figura A.2: Experimento para demonstrar a importancia da informacdo de for¢a na

percepg¢ao do objeto. Adaptada de [66].

razdo principal é a grande variacdo desse sistema quando observam-se os individuos de
diferentes espécies, mesmo aqueles que, filogeneticamente, sdo proximos. Com um exemplo,
nos mamiferos, muitas espécies que utilizam vibrissas (pelos localizados na face, nariz, ou
boca) para explorar o ambiente, enquanto outras nem tanto: os primatas [107] .

Como um dos elementos do sistema sensorial, o sistema somatosensorial tem a func¢ao de
prover informag¢des do mundo no qual o individuo estd imerso para que este possa elaborar
uma versao atualizada do seu meio, considerando apenas informagdes obtidas através do
contato direto. O sistema somatosensorial apresenta diferencas qualitativas dos demais
sistemas sensoriais por conta dos seus multiplos papéis na representacdo, tanto do mundo
externo, quanto do préprio individuo. Esses papéis se dividem em trés fungdes essenciais

[185,209]:

e Funcoes exteroceptivas: inclui as sensagdes de tato, temperatura e dor, informando ao

individuo sobre o meio em que ele estd;

e Funcoes proprioceptivas: inclui os sentidos cinestésicos de posicdo e movimento,

dando informagdes sobre localiza¢do do corpo e membros, direcao forga e velocidade
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dos movimentos;

e Funcoes interoceptivas: inclui as sensagoes a partir de receptores de 6rgaos internos e

prover informacdes sobre o estado destes 6rgaos;

Tendo em vista que os dados utilizados nas investigacdes desta Tese sdao originados
de gravacOes em ratos, a seguir procurar-se-4 apresentar alguns detalhes do sistema

somatosensorial destes animais.

Sistema somatosensorial de ratos

Ratos e camundongos sdo animais noturnos acostumados a viver em tuneis e locais pequenos
onde precisam navegar para buscar comida e se proteger. Nestes locais escuros e de pouco
espaco sao extremamente uteis o conjunto de vibrissas, encontradas préximas ao focinho
desses animais, para compensar a pouca quantidade de luz durante o momento de exploracao
de objetos e ambientes [165]. As vibrissas de ratos e camundongos sdo utilizadas por
estes animais com uma matriz de detetores altamente sensiveis ao toque para aquisi¢ao de
informacao tactil do mundo [7, 165]. Através delas, esses roedores conseguem construir um
desenho espacial do mundo que os cerca com bastante precisdo, fazendo entre outras coisas
a localiza¢do de objetos e discriminacdo fina de textura [165]. O processamento no sistema
somatosensorial relacionado as informacdes recebidas pelas vibrissas € altamente organizado
em mapas corticais, os quais ocupam grandes por¢des do cérebro destes roedores [7, 165].

Durante a exploracdo tactil desses animais tem-se duas grandes fungdes corticais
atuando: a funcdo do processamento sensorial tictil, e a funcdo motora responsavel pelo
movimento das vibrissas, o que permite um bom contexto para estudos dos aspectos
neuronais de integracdo sensorio-motor. Na Figura A.3.a pode ser vista uma ilustracdo dos
caminhos percorridos pelos sinais sensoriais € motores, desde as vibrissas até as regides
corticais correlatas.

Em 1970, Woolsey e van der Loos [238], descobriram que na camada IV, do cortex

somatosensorial de ratos® hd estruturas discretas, e bem definidas, de respostas contralaterais

2Depois se descobriu que essas estruturas podem ser encontradas em outras espécies que fazem uso de
vibrissas na sua exploracdo sensorial. Uma andlise mais detalhada de exemplos de animais que possuem essa

estrutura pode ser encontrada em [74].
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a cada uma das vibrissas. Essas estruturas corticais, em virtude do seu formato, receberam
o nome de barris [74,165,238]. Os barris podem ser visualizados em se¢des horizontais da
camada IV do cortex somatosensorial, onde € possivel observar uma ordenacao topoldgica
igual aquela encontrada nas vibrissas. Na Figura A.3.a é colocada uma ilustragdo do

mapeamento existente nos barris para cada uma das vibrissas do rato.

0000 a3A2)] Al
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Figura A.3: Sistema somatosensorial do rato. a) caminhos neurais das vibrissas até o cortex;

b) barris. Adaptada de [7].

A.1.2 Sistema visual

Para os humanos, a maioria das impressdes sobre o mundo, e também suas memorias,
sdo baseadas na visdo [106]. Tal importancia desta modalidade sensorial tem promovido
uma aten¢do consideravel nas pesquisas envolvendo estudos do sistema nervoso, e também
da computagdo, em busca de elucidar a maneira como ocorre o processamento daquela
modalidade sensorial. Trabalhos em Inteligéncia Artificial e Reconhecimento de Padroes,
mostram que a maneira como o cérebro reconhece forma, movimento, profundidade e
cor, usa estratégias de célculo que ainda ndo encontram paralelo em implementagdes
computacionais [106].

O sistema visual é frequentemente comparado, no senso comum, a uma camera, Como
se a sua fungdo estivesse relacionada apenas a captacdo e registro da informacdo visual no
mundo exterior. No entanto, esta analogia ndo parece razodvel porque o sistema visual é
mais responsavel por criar uma representagdo do mundo visual exterior, do que simplesmente

captar e guardar uma cdpia essa informacao. Um exemplo disso é percepcao visual em trés
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Figura A.4: Tlustracdo do efeito figura-fundo. A partir de [209].

dimensdes, mesmo tendo a informacao sensorial visual captada em um arranjo que sé tem

duas dimensdes de receptores. E deste modo, é cada vez mais aceito que percepcio visual

€ um processo criativo, € nao passivo [29, 88, 106], como estd ilustrado na Figura A.4. O

desenho mostrado naquela figura, ¢ de um vaso claro sobre um fundo escuro, no entanto,

ha duas possibilidades de figuras percebidas a partir daquela figura: um vaso claro, ou, dois

rostos escuros.

Cortex
visual
primario

\
J
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Nucleo
geniculado
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Figura A.5: Ilustracdo das sinalizagdes utilizadas no sistema visual. Adaptada de [209].

Na Figura A.5, tem-se a ilustracdo das vias de sinalizacdo, desde a retina até drea primdria

do cortex visual. Na retina, a informacao visual € captada a partir de foto-receptores, os quais

projetam para células bipolares, e estas por sua vez tém sinapses com células ganglionares

retinais. O nervo 6tico, é formado pelos axonios daquelas células ganglionares, as quais

projetam em uma formagdo talamica denominada nucleo geniculado lateral, de onde segue

o sinal para a regido primdria do cértex visual, também conhecida como area de Brodmann,
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area 17, ou ainda, como € denominada nesta Tese, V1.

Parietal

Inferior

temporal

Figura A.6: Ilustragdo das vias dorsal e ventral do sistema visual em humanos. Adaptada de

Wikimedia.

Quando a informacdo chega em V1, € enviada por duas vias diversas: uma ventral,
para o cortex inferior temporal, e, outra dorsal que segue para o cOrtex parietal posterior,
como estd ilustrado na Figura A.6. Naquela figura, tem-se um bom exemplo do intenso
uso de uma abordagem distribuida do processamento da informagao no sistema visual, € no
cérebro como um todo. A primeira, ventral, devotada em responder o “o que ?”, e segunda,
dorsal, preocupada em responder o “onde ?”, e, de alguma forma tém seus processamentos
distribuidos integrados de maneira a criar a percepcao completa do objeto visual, em seus
diversos atributos [15, 106, 140, 209].

Estudando as consequéncias de lesdes daquelas vias, em humanos e em macacos,
observa-se que lesdes na via dorsal afetam a percepcdo espacial visual. Os sujeitos com
estas lesdes frequentemente nao respondem a objetos visuais no campo visual contralateral.
Ablacdo do coértex parietal posterior em macacos altera a sua habilidade de localizar
visualmente objetos, e até mesmo de guiar o movimento das mados para alcancd-los
[88,106,223]. Ainda nesta via, tem-se o cortex temporal medial (MT) que estd associado a
percep¢ao de movimento e profundidade na cena visual.

Por outro lado, a via ventral, especialmente o cortex inferior temporal (IT), em primatas
adultos, estd associada a identificacdo de objetos e faces. Lesdes nessa regido estio
associadas a dificuldade de discriminar formas e memoria visual. Naqueles individuos,
células do IT mostram seletividade a objetos complexos, com alguma tolerancia na mudanga

de escala e posicdo [97,98, 106] dos mesmos.
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A.2 Hipocampo

Em humanos os mecanismos mais importantes pelos quais o ambiente modifica o
comportamento sdo memoria e aprendizagem. Aprendizagem € o processo pelo qual
o conhecimento é adquirido do mundo, enquanto memoria € o processo pelo qual o
conhecimento € codificado, guardado, e preparado para posterior recuperacao [106].

A memodria é dividida em duas grandes formas: explicita e implicita. A memodria
implicita, também conhecida como memoria nao-declarativa é aquela memoria que
prescinde da consciéncia para sua evoca¢do; enquanto que a memoria explicita, também
conhecida como memoria declarativa, € resultante de um esfor¢o consciente de recuperacao
de informac¢ao armazenada pela experiéncia do individuo [21, 106]. As memorias explicitas,
ainda podem ser classificadas em: episddicas, relacionada a eventos e experiéncia pessoal;
ou, semdntica relacionadas a memoria de fatos.

O hipocampo € necessdrio para a formacdo das memorias episddicas [130, 154]. Desde
1971 [154], além das funcdes relacionadas a memoria episodica, também sabe-se que
neurdnios daquela regido anatdmica ativam seletivamente quando o animal se desloca por
diferentes regides do espaco, durante uma tarefa de navegacdo livre. Aqueles locais no
espaco, onde ocorrem a ativagdo daqueles neurdnios, sdo denominados campos de lugar
(place fields), e as células com essas caracteristicas especiais sao denominadas células de
lugar (place cells).

Na Figura A.7 hd uma ilustracdo de um experimento para fazer uma predi¢ao do campo
de uma célula de lugar: um animal, com micro-eletrodo implantado, € colocado em um
repositorio cilindrico, e tem suas coordenadas espaciais acompanhadas por por uma camera
de video enquanto faz a exploracdo do local onde se encontra. Observando a taxa de disparo
de uma dada place cell, € possivel fazer uma predicao de qual regiao € mapeada por aquele
neuronio.

A motivacdo principal de incluir os registros de neurdnios do hipocampo na andlise
dos dados, realizada nesta Tese, relaciona-se ao fato desta regido anatomica envolvida com
memoria, € ndo o uso de place cells para identificacdo dos objetos, até porque, no desenho
experimental utilizado, o espago disponivel para navegacao do animal, durante a exploracao

dos objetos, ndo era grande o suficiente para a defini¢do de place cells.
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Figura A.7: Tlustracdo da ativagdo de um neurdnio durante a exploracdo espacial. Adaptada

de [106].

Na Figura A.8, encontra-se uma ilustracido da posi¢do do hipocampo no cérebro de um
rato. A mesma figura apresenta alguns detalhes da estrutura interna do hipocampo.

Em 1978, foi proposta uma teoria sugerindo que o hipocampo serve como substrato
neural para o que se denominam mapas cognitivos [155]. De acordo com essa teoria o
ambiente € representado por um conjunto de place cells, de maneira que cada uma representa
uma por¢ao do espago em que o individuo estd imerso. Desta forma, a configuracao
especifica da ativacdo das place cells daria uma representacdo interna do ambiente, de tal
maneira a dar ao animal uma idéia de sua posicdo em relacdo a posi¢cdes importante naquele
ambiente. Na Figura A.9 encontra-se uma ilustrag@o dessa teoria.

Passados 20 anos da proposta da representacdo dos mapas cognitivos no hipocampo,
resultados experimentais, baseados nos dados provenientes do uso de matrizes de
multi-eletrodos no registro de neurdnios do hipocampo, demonstraram boa precisao da
predi¢cdo da posi¢do espacial de ratos, em um tarefa de exploragdo livre de um ambiente [32].
Nagquele estudo, foi utilizada como base de dados a taxa de disparo de um conjunto de place
cells, e com essa informacdo foi possivel fazer a predicao das coordenadas do animal no

plano.

A.3 Eletrofisiologia elementar

Um elemento fundamental no funcionamento dos organismos € a necessidade de

comunicacao entre 0s seus neurdnios, € naqueles um pouco mais complexos, a comunicacao
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Figura A.8: Estrutura interna do hipocampo, o qual é composto principalmente pelas

seguintes partes: CA1, CA3 e giro denteado. Adaptada de [106].
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Figura A.9: Hipocampo como mapa cognitivo. Adaptada de [60].
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entre neurdnios € musculos [135, 158, 209].

Quase 200 anos A.C, ja € possivel encontrar registros do médico grego Claudius Galeno,
que sugeria que os "humores" flufam do cérebro para os musculos dos nervos ocos [189,209].
Somente a propria descoberta da eletricidade € que tornou possivel estudar o funcionamento
dos sistemas vivos do ponto de vista elétrico, e isso se intensificou principalmente a
partir de Luigi Galvani (1737-1798) com seus trabalhos com musculos de ras, mostrando
que musculos e células nervosas podem produzir eletricidade [65,209]. Os estudos da
eletrofisiologia do sistema nervoso comegaram com Julius Bernstein (1839-1917) com a sua
proposta do impulso nervoso com uma onda de negatividade. Esta idéia foi baseada em um
conceito, proposto por Carlo Monteucci (1818-1868) e Emil Dubois-Reymond (1818-1896),
da "variagdo negativa" observada no galvanometro, mostrando um decréscimo de corrente
elétrica, durante a contra¢do no musculo [65, 152].

Com os avangos das técnicas da eletrofisiologia foi possivel chegar cada vez mais perto
do detalhe da atividade elétrica em niveis cada vez mais especificos do Sistema Nervoso
[65,209], possibilitando o estudo da atividade de um tnico neur6nio, ou até mesmo, mais
recentemente, de populacdes de neurdnios, como pode ser visto nas secoes a seguir. As duas
primeiras secoes, a seguir, tratam alguns detalhes tanto anatdmicos quando eletrofisiolégicos
do neuronio, a terceira se¢do procura abordar uma técnica desenvolvida nos dltimos anos

para o registro cronico da atividade elétrica de grupos de neurdnios.

A.3.1 O neuronio

Ao estudar o encéfalo no nivel celular encontram-se apenas dois tipos de células: as células
neuronais e as c€lulas gliais. No encéfalo, estima-se que apenas 10% das células sdo do
primeiro tipo, no entanto, até o momento todos os resultados de pesquisas apontam que o
grande volume de processamento de informacgdo ocorre nos neuronios [16]. As células gliais
foram descobertas por Rudolf Virchow, 150 anos atrds, que propds como funcao das células
gliais® o papel de fixacdo e suprimento para os neurdnios, visto que todos os neurénios no
encéfalo, encontram-se envolvidos por este tipo de célula, indiciando uma forte relacao entre

estes dois tipos de células [206]. No entanto, desde a década de 1980, s@o encontrados

30 termo glia ver do termo grego empregado para cola. Para maiores detalhes ver a literatura especializada

[16,65,106].
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estudos que indicam papéis funcionais também para a glia [9,111, 177].

E um nivel de abstracdo maior, o neurdnio consiste das seguintes partes: o soma, 0s
dendritos, e 0 axonio. O primeira parte é¢ também conhecida como corpo celular, € como
nas outras células, engloba o conjunto de organelas existentes no neur6nio [16].

Como o nome ja sugere na Figura A.10, o niicleo é a parte central da célula onde
todo o processamento protéico a ser realizado no neurdnio é definido através do material
genético (ADN - 4cido desxirribonucléico) nos cromossomos, e transmitido para as demais
partes do neur6nio através do ARNm (dcido ribonucléico mensageiro). Este conhecimento
€ particularmente importante por conta do estudo da expressdo de determinados genes
associados com o estudo de fases do sono, como pode ser visto no trabalho de Ribeiro et
al [180] onde € apresentado um estudo da expressdao do gene zif-268 durante algumas fases

especificas do sono em ratos.

Dendritos

Terminal axonal

Axdnio Célula de Schwann

. Balnha de Mielina
Muclea

Figura A.10: Tlustragdo de um neurdnio.

Na Figura A.10, pode ser vista uma ilustracdo de um neur6nio, onde tem-se o soma,
onde se encontra o niicleo celular além das demais organelas encontradas em outros tipos de
células. Também podem ser vistos os dendritos, responsédveis pela coleta das informagdes a
serem processadas pelo neurdnio. Por dltimo, o axdnio, onde o resultado do processamento
da informacao € disponibilizado. O ax6nio tem sua membrana quase completamente coberta
pela bainha de mielina, tendo alguns trechos onde a membrana é encontrada exposta. Tais
trechos sdo conhecidos como nodos de Ranvier, e, por fim as terminacdes do axonio, onde a
informacao enviada pelo neurdnio € passada adiante através das sinapses.

4

Os dendritos sdo as portas de entrada da informacdo no neurdnio”, sdo através deles que

os neurdnios se conectam as saidas de outros neur6nios. O termo dendrito tem origem na

#No tocante ao processamento da informagio pelas redes neuronais, a nogdo que tem sido mais difundida
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palavra grega drvore, o que reflete a aparéncia de arvore (estrutura ramificada) assumida
pelos dendritos quando se afastam do soma [16], como foi ilustrado na Figura A.10. A
membrana dos dendritos estd diretamente relacionada com as sinapses dos neurdnios dos
quais recebe informacao.

Cada célula possui varios dendritos os quais t€m a funcdo de receber as informacgdes
a serem processadas no neurdnio, no entanto a saida da informacao processada € dada em
um unico ponto: o axonio. Todos os ax6nios tem um tnico ponto de inicio (denominado o
cone de implantagdo) junto ao soma, também tem um meio, o que, como vimos € coberto
pela bainha de mielina, e pontuada pelos nodos de Ranvier; e também tem um fim a qual é
denominada terminal axonal ou botdo terminal [16]. Conforme Bear et al. “Este terminal
€ o local onde o axdnio entra em contato com outros neurdnios (ou outras células) e passa a
informacao a eles. Este ponto de contato chama-se sinapse (...)" [16].

Na Figura A.11, pode ser observado que o neurdnio, em seu aparato estrutural apresenta

as seguintes funcdes bésicas [209]:
1. Gerar atividade elétrica intrinseca;
2. Receber entradas sinépticas;
3. Integrar sinais de entrada para produzir uma saida;
4. Codificar os padrdes de saida em potenciais de acdo;

5. Distribuir a informacao de saida.

A.3.2 O potencial de acao

Desde os primérdios do século XX, principalmente na iminéncia do final da primeira metade
daquele século pode-se verificar a informacdo e o seu respectivo processamento atingindo
relevos cada vez maiores no avanco do conhecimento humano. Nao foi diferente com

a Neurociéncia e, sendo assim, torna-se necessdrio entender a natureza da informacdo

coloca em situacdo mais evidente a computacdo realizada pelas sinapses e pela forma como os neurdnios se
conectam. Trabalhos recentes t€m apontado que as caracteristicas lineares e ndo-lineares dos dendritos podem

permitir fun¢des elementares de computagdo [131, 132].
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Figura A.11: O processamento da informa¢do no neur6nio. Adaptada de [209].

processada neste cendrio. De certo que ainda se estd longe de uma resposta completa quanto
ao processamento da informagdo no encéfalo, no entanto hd um considerdvel consenso
sobre um elemento fundamental de tratamento de informag¢do neste contexto encéfdlico: o
neurdnio e o processamento de informacgdo realizado por ele, pode ser estudado do ponto
de visto da dindmica das propriedades elétricas. Nesta abordagem, entendendo este tipo de
célula como um elemento de tratamento de informacdo, sob a forma de estimulos elétricos,
o neurdnio recebe as informagdes ao seu redor através do sinais elétricos que entram pelos

dendritos, e disponibiliza o resultado do seu processamento através do axonio [81].

“Os sinais neuronais consistem pulsos elétricos curtos e podem ser observados
colocando um fino eletrodo perto do soma ou do axonio do neurdnio (...) Os
pulsos sdo entdo chamados potenciais de acdo ou spikes, t€m uma amplitude em
torno de 100mV e um duracdo tipica de 1-2 ms. A forma do pulso ndo muda

quando este se propaga ao longo do axonio” [81].

Desta forma, neste modelo informacional/computacional® do neurdnio, a informacdo de

saida € apresentada no axdnio através de um potencial, denominado potencial de acdo. Na

3J4 aconteceram outras revolugdes que influenciaram igualmente na abordagem de producio do
conhecimento nas demais ciéncias. No século XVII, havia a preparacdo conceitual de uma das primeiras
grandes revolugdes modernas: a revolucdo industrial; a qual tinha como base tecnoldgica a for¢a do vapor,
onde os conhecimentos em hidraulica tiveram papel importante no dominio desta for¢ca. Neste momento
histérico, um dos grandes anatomistas da época Andreas Versalius juntamente com grandes pensadores da

época como René Decartes defendia a “a teoria de fluido mecéanico” onde o encéfalo figurava como um tipo

de méiquina executando uma série de fungdes hidrdulicas no corpo, explicando inclusive o movimento dos

membros [16,65,90]. Por conta disto, fica a licdo que tudo o que estd sendo desenvolvido e estudado hoje sob
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Figura A.12, pode ser vista uma ilustracdo da coleta da informacdo do potencial de acdo
em um neurdnio. Nesta figura, pode-se perceber a necessidade de micro-eletrodos capazes
de captar a informac¢do do potencial dentro e fora da célula e enviar esta informacdo para

equipamentos de visualizagdo (osciloscépio) ou registro do potencial elétrico.

ANA

Figura A.12: Ilustrag@o da coleta do sinal do potencial de a¢do intracelular no neur6nio. a)
micropipeta de vidro, de aproximadamente 100um de didmetro inserida no axdnio gigante,
com aproximadamente 1mm de didametro, de uma lula. b) Uma imagem do potencial de a¢do

gravado no axodnio, picos da sendides de periodo 2ms. Adaptada de [96].

Na Figura A.13, podem ser encontrados os detalhes da forma da curva do potencial de
acdo. Para a visualizag@o ou até mesmo o registro do valor do potencial de acdo no neur6nio
torna-se inicialmente necessario posicionar o eletrodo dentro da célula para medir a diferenca
de potencial entre a parte de dentro e a parte de fora da célula. Em uma situacao de equilibrio,
a célula tem o potencial do seu citoplasma mais negativo (aproximadamente de 65mV) que
0 meio externo a célula. No momento anterior a geracdo do potencial de acdo, ocorre a
polarizacdo positiva no interior da célula tornando seu interior mais positivo que a parte
externa da célula, até atingir um pico de aproximadamente 40mV, quando esta diferenca
de potencial cai e torna-se mais negativa que na situacao de equilibrio, voltando depois ao
valor de equilibrio inicial. Como pode ser visto na Figura A.13, todo este processo dura
apenas alguns milissegundos. Quando ocorre o pico do potencial de acdo diz-se a que célula

disparou ou ativou.

a luz informacional ou computacional pode ser encarado no futuro préximo como sio encaradas hoje aquelas

idéias, defendidas inclusive por mentes como a de Descartes, com relagdo aos modelos funcionais do encéfalo.
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Figura A.13: Ilustragdo da curva do potencial de acdo. Imagem original: Wikimedia

Commons.

Da Figura A.13, pode-se observar que o potencial de equilibrio no interior da célula
tem valor em torno de -70 mV. A polarizagdo positiva no interior da célula ocorre pela
entrada de fons com carga positiva no citoplasma da célula. Se esta ioniza¢do provocar um
potencial maior que o potencial limiar, a célula dispara com o seu potencial atingindo o pico
de aproximadamente 40mV. Apds este momento ocorre a despolarizacao da célula levando
o seu potencial interno baixar até valores inferiores ao potencial de equilibrio e logo depois
voltando ao valor de equilibrio, este momento € denominado periodo refratdrio [16,17,205].
Nesta figura, € possivel perceber que, entre 0 momento de inicio da polarizagao e o instante
que o potencial volta ao valor de equilibrio, decorrem aproximadamente 2ms, com o periodo
refratario tem mais dois 2ms, totalizando aproximadamente 4ms.

E importante mencionar que existe um valor minimo de diferenca de potencial a ser
alcancado durante a fase ascendente da curva, esta diferenca € denominada potencial limiar,
ou simplesmente limiar. Caso este valor ndo seja alcancado, a diferenca de potencial ndo
evolui e o pico ndo € atingido. Neste ultimo caso, diz-se que a célula ndo disparou ou nao

ativou. O conhecimento desta “regra de disparo” e do valor limiar®, é bastante importante na

6J4 em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts [138] propuseram modelos computacionais de neurdnios, ou
seja neurdnios artificiais que levavam em conta estas informacdes. Esta proposta foi um dos primeiros passos

para uma area de estudo conhecida como Redes Neurais Artificiais [4,94, 112, 138].
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construc¢do de dispositivos de registro de potenciais de ativacao, pois normalmente o interesse
maior dos registros € nos momentos em que ocorrem o disparo da célula, sem a preocupacao
da forma da curva. Outro dado importante quando se observa a curva mostrada na Figura
A.13 ndo é comum termos picos a uma distancia menor que 3-4ms. Esta informacdo pode ser
utilizada na construgdo de filtros de remogao de ruidos em registros de potenciais de acao.
Ja em 1943, David Goldman propds uma equacio mais elaborada para o potencial de
acdo [16, 113], no entanto para os fins deste trabalho interessa-nos menos a forma e mais a

ocorréncia do potencial de acdo.

A.3.3 Matrizes de micro-eletrodos

Por muitos anos houve um foco intenso nos estudos em neurociéncia procurando entender
o sistema nervoso utilizando principalmente as respostas de neuronios isolados a estimulos
controlados.

Nas tdltimas duas décadas, vérios laboratérios tém devotado esforcos no uso de técnicas
que procuram entender aspectos do sistema nervoso a partir das respostas de um conjunto de
neurdnios, captadas a partir de eletrodos de espessura microscopica (Ex: 35um), dispostos
em arranjos geométricos dos mais variados, e implantados, desde em situacdes em que o
animal estd anestesiado, até situagdes em que o animal estd em exploragdo livre, para realizar
o registro cronico extra-celular de populagdes de neurdnios isolados [?,?,?,?,150,152] em
regides especificas. Na Figura A.14, pode ser visualizada uma foto onde sdo apresentados
os detalhes de uma matriz de micro-eletrodos de 35um, onde € possivel ver os préprios
eletrodos e as conexdes destes para uma pequena Placa de Circuito Impresso (PCI) onde
serdo coletados os sinais elétricos provenientes dos eletrodos.

Definidas as regides a serem monitoradas, executa-se uma cirurgia apoiada por alguns
equipamentos, entre eles o estereotdxico. Este equipamento é responsdvel por ajudar na
definicdo precisa das coordenadas espaciais das regides cerebrais escolhidas. Com as
coordenadas, e o animal devidamente medicado, inicia-se o procedimento de abertura de
“janelas” na caixa craniana nas regides escolhidas. Para cada uma das regides escolhidas,
apds a remocdo da parte 6ssea local, a dura-méter é cuidadosamente cortada e removida
criando as condi¢des iniciais para a inser¢ao de cada uma das matrizes de eletrodos. Estes

ultimos sdo vagarosamente inseridos até a profundidade calculada para atingir a regiao em
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Figura A.14: Foto ilustrando o detalhe de um matriz de micro-eletrodos. Autor: Joanilson

Guimaries.

estudo. Finalizada a inser¢do sdo providenciados os suportes mecanicos e elétricos para a
parte externa onde ficard disponivel a pequena Placa de Circuito Impresso (PCI) acoplada
aos eletrodos implantados.

Na Figura A.15.a, pode ser vista uma foto do momento de inser¢cdo da matriz de
micro-eletrodos no cérebro do animal. Este é um procedimento delicado e deve ser realizado
lentamente até que o local desejado seja atingido pelas pontas dos micro-eletrodos. A Figura
A.15.a, pode-se encontrar um esboco das localizacdes do implante de duas matrizes no

cérebro de um rato, uma no cortex e outra no hipocampo.

Figura A.15: Tlustragdo do implante de micro-eletrodos (a) foto do momento de implante de

micro-eletrodos (b) esboco do implante de duas matrizes de micro-eletrodos.



Apéndice B

Fundamentos computacionais

"Computacio ndo se relaciona mais a computadores. Relaciona-se a viver." (Nicholas
Negroponte)

Os avancos recentes em neuro-eletrofisiologia tém criado possibilidades de coletar,
armazenar e manusear novos tipos de dados provenientes de estudos naquela area [33, 108].
Uma das abordagens da neuro-eletrofisiologia recente tem sido administrar um estimulo e
simultaneamente registrar a atividade de uma dada regido do cérebro, onde se imagina que
deve haver uma resposta para aquele estimulo. Os tipos de estimulo podem ser os mais
variados: luminosos, sonoros, mecanicos, ou mesmo tarefas cognitivas. De uma maneira
geral, esses experimentos se desenham na busca por caracterizacdo da resposta neuronal
(individual ou em conjuntos) associada a um determinado estimulo.

Recentemente, o registro da atividade elétrica neuronal, além de observar um unico
neurdnio, tem procurado registrar a atividade neuronal simultinea de varios neurdnios e,
deste modo, passar a ser possivel entender o comportamento de grupos de neur6nios em
resposta a um dado estimulo. Neste caso, sdo obtidas respostas mais robustas do que aquelas
encontradas quando observamos apenas um neurdnio [33].

Um desafio que surge com essa nova forma de registrar os neurdnios, € a maneira de
interpretar esses dados gerados em volumes cada vez maiores. Neste desafio, fica claro
que torna-se imprescindivel o uso de recursos computacionais (arquiteturas e algoritmos)
cada vez mais sofisticados para dar conta das questdes que sdo colocadas, ndo somente pela

neuro-eletrofisiologia, mas também para a neurociéncia como um todo.

118
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Na Secao B.1 é proposto e detalhado um modelo geral de andlise de dados neuronais.
Em seguida, na Se¢do B.2 sdo apresentados topicos relacionados com as técnicas usuais de
reconhecimento de padrdes. No tocante aos aspectos computacionais de implementacao do
modelo geral de andlise proposto, foi reservado todo o Apéndice E. Mais especificamente,
na Secdo E.1 daquele apéndice daquele apéndice, sdo apresentados os os aspectos gerais de
uma alternativa de infra-estrutura computacional necessdria, quando o custo da andlise dos
dados cresce muito mais que os computadores comuns de mesa podem dar conta, exigindo
assim o emprego de uma estratégia de computacao de alto desempenho, que nesta Tese € a

computacgdo em grade.

B.1 Analise de dados neuronais

Quando devidamente estimulado, um neurénio apresenta, em seu terminal de saida, um
potencial denominado potencial de acdo ou simplesmente spike. Todo o conjunto de tarefas
realizadas pelo sistema nervoso, no processamento da informac@o sensorial do ambiente,
comecga com a representacdo da informacdo sensorial em uma seqiiéncia de spikes. Em
termos eletrofisioldgicos, seqiiéncias de spikes sdo a linguagem com a qual o sistema nervoso
representa e comunica as suas informacoes [182].

Na Figura B.1, pode ser vista uma ilustracdo do processo de aquisicdo de um trem de
spikes, o qual é a resposta de um neurdnio a um determinado estimulo, s(7). E possivel
identificar na Figura B.1, que o trem de potenciais de acdo € obtido ao se monitorar,
de maneira extracelular, a ocorréncia de potencial de a¢do no corpo de um determinado
neuronio.

Quando o interesse € apenas no evento do potencial de acdo, um modelo estdvel na
literatura [47, 182] para um trem de potenciais de agdo, p, que € a resposta a um dado
estimulo, é apresentada no Equagdo B.3. Sendo §(t) a fung@o delta definida pelas Equagdes

B.1eB.2.

=1
5(t) = o0, (B.1)
0, t#1
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Figura B.1: O processo de aquisi¢cao da contagem de spikes.

(B.2)

(B.3)

Uma parcela significativa das operagdes sobre seqiiéncias de potenciais de acdo ocorre,

ndo utilizando o instante de tempo no qual ocorreu o evento, mas uma contagem da

ocorréncia dos mesmos, em um conjunto de intervalos (bins) de tamanho fixo. Na Equagao

B.4, encontra-se a defini¢cdo [47] da taxa de disparo (firing rate), r(t), para o intervalo

[t,t + At], considerando a fungdo resposta média, naquele intervalo amostral ou bin.

t+At

[ wmnar

t

(B.4)

Como a andlise se da para um conjunto de neur6nios, € necessario estabelecer uma

maneira de representacdo de um conjunto e ndo de apenas um neurdnio.

Sendo r; =

[ri(t1) -+ -r;(ty)] a taxa de disparo do i-ésimo neurdnio registrado pelos eletrodos, tem-se

a matriz de bins, B, em que cada uma das suas linhas sdo formadas pelos valores das taxas

como define a Equacdo B.5; para /V neur6nios registrados em L bins.
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B=| : (B.5)
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B.2 Reconhecimento de Padroes

Considere-se a situacdo de um passeio em um parque, onde se deseja encontrar alguns
amigos. Mesmo em local bastante cheio de pessoas, e todas estas se movimentando das
formas mais variadas, encontrar os amigos nessa multidao € uma tarefa realizada sem muito
esfor¢co pelo nosso sistema visual e demais componentes do nosso sistema cognitivo. Para
os computadores, esta tarefa tem sido cada vez mais plausivel, no entanto ainda é bastante
dificil a tarefa de classificagdo destas informagdes, como, por exemplo, listar a posi¢ao das
cadeiras do parque, e todos os brinquedos encontrados. Questdes como estas acima sao
igualmente abertas para a neurociéncia [183].

A disciplina reconhecimento de padroes surge justamente da necessidade de realizar
reconhecimento automatico de objetos, sinais, imagens, etc; ou da necessidade de tomar
decisdo baseada em um conjunto de parametros informados [169]. Também € vista como
uma pesquisa que tem por objetivo a classificagdo de objetos em um dado conjunto de
categorias ou classes [217], e neste caso o termo objeto pode estar associado a imagens,
formas de onda de sinais ou qualquer outro tipo de medida que precisa ser classificada.
Nessa perspectiva € mais comum a referéncia a estes objetos utilizando o termo padrdo [217].
Frequentemente, esse termo refere-se a objetos ou formas percebidas pelos 6rgaos sensoriais,
mas ha bons exemplos de estudos onde este termo ndo fica somente associado as “formas
percebidas”. Um exemplo sdo os estudos de padrdoes econdmicos ou, como é caso deste
estudo, o estudo de dados de ativagdo neuronal.

Nesta Tese, utiliza-se a definicdo de padrdo como uma descricdo quantitativa ou
estrutural de um objeto, ou alguma outra entidade de interesse. Donde segue que uma classe
de padrdes € definida como um conjunto de padrdes que compartilham alguma propriedade
em comum. Desta forma o Reconhecimento de Padrées é processo de categorizacdo de
uma amostra de dados, medidos ou observados, como membro de uma das varias classes ou

categorias [27].
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Ao dispositivo de hardware ou software que realiza o processo de classificacdo
denomina-se classificador, ilustrado na Figura B.2, em um dado instante, t;,. Naquele
momento, hd uma como entrada um vetor, x(t), e saida um valor, y(¢;) o qual denota a

classe a qual a entrada foi associada.

o Xt | Classificador yit)

Figura B.2: Ilustracao de um classificador.

As aplicacdes atuais do reconhecimento de padrdes encontram uma diversidade
consideravel, passando por Engenharia [128], Economia [127] e Biologia [243], entre outras
areas. De uma maneira geral, em todas elas deseja-se construir técnicas de classificacdo
capazes de serem realizadas sem (ou com pouca) interven¢do humana. Em muitos destes
exemplos o projeto do classificador tem inspiracdo na maneira como se entende que a

natureza resolve o problema [55].

B.2.1 Terminologia

Denominam-se caracteristicas ou atributos (features) o conjunto de varidveis a que se credita
informacdo suficiente para realizar a classificacdo. Sendo n o nimero de atributos, ao vetor,
X = [ay, ag, - ,an]T, no qual cada um de seus componentes, a;, guarda o valor assumido
do ¢-ésimo atributo, da-se o nome vetor de atributos, ou vetor de caracteristicas, ou ainda
padrdo [169]. Cada um destes vetores identifica unicamente um objeto ou padrao.

Na Figura B.3, pode ser observado um exemplo proposto na literatura [169] do conjunto
de componentes de sistema tipico de reconhecimento de padrdes. O primeiro passo é
aquisicao dos dados em um formato tratdvel por computadores. O passo seguinte € realizar
algum pré-processamento procurando remover ruido, normalizar os dados, ou mesmo
remocdo de amostras “espurias”. De posse de um conjunto de amostras devidamente
pré-processado € possivel iniciar a extracdo das caracteristicas que serdo utilizadas no
sistema de reconhecimento. Com essa informacdo, o passo seguinte é a selecdo das
caracteristicas que serdo utilizadas no treinamento e definicdo do modelo do classificador.

Por fim, realiza-se uma avaliacdo do classificador procurando aferir-lhe uma medida de
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qualidade para a classificacdo desejada daqueles dados. Nao estd implicito na Figura B.3,

mas existe sempre uma componente iterativa na busca pela melhor solucao.

Aquisicao de

Extracéo de Selecéo de Treinamento &
Dados

—»| Preprocessamento |—3»] o o .
? Caracteristicas Caracteristicas Selecdo de Modelo

—>>] Avaliagéo —» Solucdo

Figura B.3: Estdgios de um projeto de um classificador. Adaptada de [169].

Dado um conjunto A, uma particdo deste conjunto é uma familia de subconjuntos de
A mutuamente exclusivos, os quais unidos formam A. Uma particdo bindria de A é uma
parti¢do de A formada por dois de seus subconjuntos [212].

Dado um conjunto de padrdes, X, uma classificacdo bindria destes padroes € uma
classificacdo que obtém uma particao bindria de X. Cada uma dessas classificagdes bindrias
sao também conhecidas como dicotomias, que podem tomar a forma de um par ordenado
como os elementos do conjunto D = {(X3, X5)|X; C X, X, C X; X; U X, = X}, onde
cada sub-conjunto, € identificado pela classe que representa. Quando esta dicotomia € obtida
através de uma decisdo linear em X, diz-se que trata-se de um dicotomia linear [78]. Na
Figura B.4, encontra-se uma ilustracdo de uma dicotomia linear em que duas classes sdo

separadas por um hiperplano de decisao.

hiperplano |
de deciséo /

Figura B.4: Tlustracdo do problema de classifica¢io bindria.

B.2.2 Capacidade de classificacio em um espaco n-dimensional

Ainda tomando como base a Teoria de Conjuntos, e observando somente as possiveis

dicotomias lineares, tem-se como limite superior em X, de 2N dicotomias lineares, em que
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N é quantidade de padrdes em X [78,217]. Sendo n a dimensao do espaco P formado pelos
padrdes em X, a probabilidade de termos uma dicotomia linear em X € dada na Equacdo
B.6, em que sdo dados: o nimero de padrdes, IV, e a dimensdo, n, do espaco de padrdes, P.

Ly N N>n+1

SN-T 2 i— , >n

P(Nn)=¢ 2 77 (B.6)

1 N<n+1
Sendo r = niﬂ pode-se observar que a probabilidade de termos uma separacao linear
entre os padrdes aumenta para valores de r < 2, ou seja N < 2(n + 1), quando tem-se uma

probabilidade 0.5, como € ilustrado na Figura B.5.

Figura B.5: Curva de probabilidade de dicotomia lineares em N padrdes de dimensdo n.

Adaptada de [217].

Em termos préticos, a Equacdo B.6 ilustrada (utilizando a transformacgdo para r) na
Figura B.5, nos indica que, com N pontos, o mapeamento em espacos de dimensdes
superiores aumenta a probabilidade de termos dicotomia lineares [217] para aqueles padrdes,
e assim torna mais provdvel a solu¢do de um problema de classificacdo bindria naqueles
padrdes utilizando um classificador linear. Ou ainda, segundo como estabelece o Teorema

de Cover [44]:

“A complex pattern-classification problem, cast in a high-dimensional space
nonlinearly, is more likely to be linearly separable than in a low-dimensional

space, provided that the space is not densely populated.”
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B.2.3 Curvas ROC

Podemos assumir que os classificadores bindrios t€ém sua saida dada pelos conjunto bindrios
{S, N'}. Quando a saida desejada é conhecida, diz-se que uma amostra é positiva quando a
saida desejada é S’ (sim), pelo contrdrio, diz-se que uma amostra é negativa quando a saida
desejada é N (ndo).

Se uma dada amostra, x;, € conhecida positiva, e quando aplicada como entrada ao
classificador, este apresenta com saida .S, ela é contada como um verdadeiro positivo (do
inglés true positive). Se uma dada amostra, x;, € conhecida positiva, € quando aplicada
como entrada ao classificador, este apresenta com saida N, ela € contada como um falso
negativo (do inglés false negative). De maneira andloga, uma dada amostra, x;, € conhecida
negativa, e quando aplicada como entrada ao classificador este apresenta com saida /V, ela é
contada como um verdadeiro negativo (do ingl€s true negativo) e, se uma dada amostra, x;,
€ conhecida negativa , e quando aplicada como entrada ao classificador este apresenta com
saida S, ela € contada como um falso positivo (do inglés false positive) [62].

A taxa de falsos positivos (F'P) é dada pela razdo entre a quantidade de amostras
negativas incorrretamente classificadas como positivas pela quantidade total de amostras
negativas. Enquanto que a taxa de verdadeiros positivos (V P) é dada pela razdo entre
a quantidade de amostras positivas classificadas corrretamente pela quantidade total de
amostras positivas. O gréifico da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € gerado
plotando no eixo vertical a taxa de verdadeiros positivos, e no eixo horizontal a taxa de falsos
positivos quando o limiar de decisdo do classificador varia em [—o0; +00] [62].

Gréficos de curvas ROC sio tteis para organizar classificadores bindrios, e permitir
a comparacdo entre a qualidade de um conjunto desses classificadores. Entre outras
coisas, permite a visualizacdo, organizagao e selecao de classificadores baseados em seus
respectivos desempenhos. E uma técnica de visualizagio da qualidade de classificadores
bindrios. Seu uso € mais difundido em sistemas de tomada de decisdes médicas, no entanto,
€ sensivel o crescimento do uso de tal técnica em pesquisas envolvendo aprendizado de
maquina e mineracao de dados [62].

No presente estudo, a curva ROC foi utilizada como medida de qualidade da classificagdo
bindria. Dado um classificador bindrio, avaliado pela curva ROC, a sua qualidade de

classificagdo € estimada como a drea sob esta curva. Quando o valor desta drea se aproxima
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da unidade e se afasta de 0, 5 o classificador bindrio € dito de boa qualidade. Quando a drea

sob a curva ROC se aproxima de 0, 5, diz-se que o classificador bindrio correspondente tem

poder de decisdo irrelevante sobre os dados em questdo [62].
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Figura B.6: Curva ROC para duas situacdes avaliadas.
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Na Figura B.6, tem-se os graficos das curvas ROC para duas situacdes: em vermelho,

com linha cheia, tem-se a curva para o classificador bindrio com qualidade se aproximando

da unidade, com uma drea sob a curva de aproximadamente 0,85; em azul, com linha

tracejada, tem-se a curva ROC de um classificador de baixissimo poder de decisdo, com

uma 4rea sob a curva de aproximadamente 0, 5.

B.2.4 Casamento de Padroes

Um dos pontos centrais do Reconhecimento de Padrdes € procurar associar corretamente

um padrdo, x € X, ainda ndo tratado (desconhecido) a uma dada classe. Quando existem

padrdes que sdo considerados referéncia no processo de classificacdo, a estes denominam-se

templates, ou modelos, € o problema do reconhecimento passa a ser buscar, nos padrdes

ainda ndo rotulados, o grau de similaridade destes com os modelos. Ou de uma maneira

mais simples, definido um padriao de referéncia busca-se, no espaco de padrdes naqueles

pontos, ainda desconhecidos, o padrao que, segundo uma dada medida, € mais similar ao

padrdo de referéncia. Como indicio da qualidade dessa abordagem, suas aplica¢cdes podem
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ser encontradas nos mais variados campos, entre eles Biologia [133, 195], Computacdo [53,
75,137], e Medicina [172, 178].

Um passo inicial é definir a medida de distancia, ou, similaridade, no espaco de padrdes
para que seja possivel realizar operacdes de busca por padrdes desconhecidos que sdao
“semelhantes” aquele definido como modelo. A escolha da medida de similaridade € crucial
na definicdo do resultado final, e essa por sua vez € fun¢do do tipo de padrdo: imagem
[197,216], texto (string patterns) [8], voz [6], dados bioldgicos [133,218].

A primeira e mais Obvia medida de similaridade entre dois padrdoes, x =
I I

¢ a distancia Euclideana entre eles, dada na

[xbx%”'?‘rn , €Yy = [y17y27"'7yn

Equacao B.7.

dp(x,y) = Ix =yl = /D> (@ — )’ (B.7)

Quando ha alguma informac¢do de similaridade no angulo entre os vetores de atributos
(padrdes), a distancia pode também ser derivada da Geometria Analitica. Na Equagdo B.8, é
encontrada a defini¢do do cosseno do angulo entre os dois vetores de atributos. Tal medida
¢ interessante quando a semelhancga entre os padrdes estd na proporcionalidade entre os
atributos, um a um, que compdem o padrdo. Ou seja, com esta medida, quando dois padrdes
que t€m aproximadamente um valor constante da razio entre os valores dos seus atributos,
eles sdo ditos similares.

X.y

dy(x, = B.8
oY) = LT B8

Além das medidas geométricas de similaridade, existem também medidas correlacionais,
que consideram os valores assumidos pelos atributos como varidveis aleatorias. Um exemplo
€ o coeficiente de correlagdo do produto do momento proposto por Pearson. Sendo, (i, € iy
as médias dos atributos de cada um dos dois padrdes, x e y, respectivamente; € 0, € 0,
os desvios padrio para cada um dos atributos dos dois padrdes, x e y, respectivamente; na
Equacgdo B.9, € colocada a definicao do coeficiente de correlagdo do produto do momento

proposto por Pearson, p.

1 i = Mo ; —
dP(X7Y) = Pzy = ﬁz (x o a ) <y o My) (B9)



B.2 Reconhecimento de Padroes 128

Deste coeficiente de Pearson, definido na Equagdo B.9, existem dois aspectos a analisar:
o sinal e a magnitude. O sinal do coeficiente informa sobre a dire¢ao de semelhanca, valores
positivos indicam que a variagdo dos valores dos atributos dos dois padrdes ocorre na mesma
direcdo; valores negativos indicam que a variagdo dos valores dos atributos dos dois padrdes
ocorre em direcdes opostas [221]. Quanto a magnitude, esta pertence, necessariamente,
ao intervalo real [—1;1]. E igual a 1 quando existe correlagio perfeita positiva entre
os padrdes, e, assume valor igual —1 quando existe correlacdo perfeita negativa entre os
padrdes. Valores pequenos, proximos de 0, indicam pouca ou nenhuma correlagdo entre os

padrdes comparados.

B.2.5 Redes Neurais Artificiais

De maneira geral, uma Rede Neural Artificial (RNA) € uma méaquina projetada para modelar
a forma como o cérebro realiza uma tarefa particular ou fun¢do de interesse; tendo sua
implementagdo realizada em hardware, principalmente através de circuitos integrados, ou,
através de software [94].

Haykin [94] define uma RNA, do ponto de vista adaptativo, como um processador
massivamente distribuido construido a partir de unidades de processamento, a quais t€m uma
propensdo natural para armazenar o conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o
uso. Uma RNA € composta por elementos de processamentos bastante simples, operando em
paralelo; todos eles inspirados em um elemento do sistema nervoso biolgico: o neurdnio.
Como na natureza, a fung¢do da rede € principalmente definida pelas conexdes entre aqueles
elementos [50]. Esse estilo de processamento que enfatiza a importancia das conexdes entre
neurdnios, € algumas vezes denominado conexionista [91].

O uso de RNA tem encontrado aplicacOes nas mais diversas areas do conhecimento:
reconhecimento de padrdes, predi¢do, otimiza¢do, memdria, controle, etc [103].

Considerando o problema de mapeamento entre dois conjuntos quaisquer, as RNA podem
ser treinadas para realizar tal mapeamento fazendo o ajuste dos valores dos pesos das
conexdes entre neurdnios artificiais. Existe uma grande variedade de formas de realizar este
ajuste, no entanto, toda esta variedade de métodos pode ser classificada pela existéncia ou
nio de uma saida desejada durante o processo de ajuste. Quando existe uma saida desejada

no processo de ajuste das conexdes entre os elementos da rede, este processo de ajuste de
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pesos é denominado supervisionado, ou aprendizagem supervisionada, tendo em vista que
entende-se que o processo ajuste modela o processo de aprendizagem dos elementos da rede.
Caso contrario, quando ndo existe uma saida desejada no processo de aprendizagem, diz-se

que o processo € ndo-supervisionado, ou a aprendizagem é ndo-supervisionada [50,94,103].

O modelo de um neuronio

x o—»@\ i
X% o——>
@\ Vi 0() L,
X, o———>
Entrada Pesos Ponderagéo Fungdo Sdda
Sindpticos de
Ativacgo (a)

Figura B.7: (a)Modelo de um neurdnio proposto por McCulloch & Pitts [138]. (b) ilustracao
da funcdo limiar com centro em zero; (c) ilustracdo da funcdo tangente sigmdide. (d)

ilustragcdo da fun¢ado sigmoide.

O primeiro modelo de um neurdnio bioldgico foi proposto por McCulloch & Pitts [138],
em 1943. Esta proposta recebeu o nome de perceptron, e foi fortemente influenciada pelas
idéias existentes em Biologia e em Inteligéncia Artificial. Na Figura B.7, encontra-se uma
ilustracdo deste modelo, onde a saida no instante ¢, y,(¢), é dada pela fungdo de ativagdo, ¢,

aplicada ao valor de ativagdo ou potencial de ativagdo do neurdnio naquele instante, vy (t).

yi(t) = @ (uk(t)) (B.10)

A cada entrada, zj;, do neurdnio tem-se um peso associado para a respectiva entrada,
ki
wy;. E assim, o potencial de ativagdo do neurénio, em um dado instante de tempo, ¢, € dado

pelo produto interno entre vetor peso do neurénio naquele instante, wy(t), e as entradas
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associadas, X (t), como mostra a Equagdo B.11.

ve(t) = wpit) wia(t) + by (B.11)
=1

Observando as Equacgdes B.10 e B.11, ndo s@o encontrados quaisquer indicios sobre a
dindmica de ajuste dos pesos associados a cada entrada do neurdnio. Estas equacdes definem
apenas a resposta do neurénio com respeito as suas entradas e vetor de pesos.

O ponto de maior interesse na proposta das RNA € justamente a possibilidade de ajuste
automatico dos pesos para que a resposta desejada seja alcancada. Para um unico neurdnio,
existem duas propostas de estratégias de ajustes dos pesos: uma inspirada na idéia de
Donald Hebb para interacdo entre neuronios [95]; e a outra proposta por Wildrow-Hoff [233]
fundamentada no aprendizado baseada no erro, a qual passou a ser conhecida como regra
delta de aprendizagem.

De maneira geral, a proposta da aprendizagem Hebbiana [95] é:

1. Se dois neurdnios, conectados por uma sinapse, sdo ativados simultaneamente, entao

0 peso sinédptico daquela conexao sera reforcado;

2. Se dois neur6nios, conectados por uma sinapse, nio siao ativados simultaneamente,

entdo o peso sindptico daquela conexao serd enfraquecido ou eliminado;

Na Equacdo B.12, é apresentada a regra de atualizacdo de pesos para a aprendizagem

Hebbiana, utilizada por um tnico neurdnio, com taxa de aprendizagem, 7).

wii(t + 1) = wri(t) + nye(t)zr(t) (B.12)

Para evitar problemas de escala entre entrada e saida, que acarretam saturac@o nos valores
dos pesos, na década de 1970 foi introduzida um pequena modificacdo [196] na regra
apresentada na Equagao B.12 resultando na Equacdo B.13, em que Zy; é o valor esperado

para a i-ésima entrada, e ;. € o valor esperado da saida do k-€simo neurdnio.

Na Equacgdo B.14, € apresentada a regra delta de aprendizagem de atualizacdo de pesos,
utilizada na atualizacdo dos pesos por um unico neurdnio, com taxa de aprendizagem, 7,

para uma dada fun¢do desejada na saida, d.
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Para montar o problema de otimizacdo € necessdrio estabelecer a fun¢do de custo a ser
minimizada/maximizada. Assim, observando ainda o modelo do neurdnio, pode-se definir
uma fungao real de custo £(w) que deve ser continuamente diferencidvel em fun¢go do vetor
peso,w = [ Wy Wy e Wy ]T; e assim, o problema passar a ser encontrar uma solugdo
6tima w* que minimiza £ em respeito ao vetor peso, w, satisfazendo a Equagdo B.15 para

todo vetor peso, w.

E(wx) < E(w) (B.15)

Sendo uma condic¢@o necessdria para solug@o 6tima o gradiente nulo naquele ponto, como

estd definido na Equacdo B.16.

VS(W*)Z[ e oe .. ¢ ]T:o (B.16)

dw  Owy Owm
De maneira geral, a idéia desse algoritmo é, a partir do primeiro vetor de pesos, w(0),
gerar a seqiiéncia de vetores de peso w(0),w(1),--- tal que a fungdo custo £(w) tem seu
valor reduzido a cada iteragdo, utilizando para isso a informac¢do do gradiente da prépria
funcdo custo, g = VE(w), de tal maneira que os pesos sdo atualizados como mostra a
Equacdo B.17, onde n € a constante de aprendizagem utilizada para definir o impacto do

valor do gradiente da func¢do custo na atualizacdo dos pesos.
w(n+1) =w(n) —ng(n) (B.17)

Perceptron Multi-Camadas

Utilizando apenas um neurdnio, como mostrado na secao anterior, tem-se pouca capacidade
de resolver problemas mais complexos de classificacdo de padrdes. Aquele modelo de
neurdnio s se apresenta util quando envolvem problemas onde as classes em estudo sdo
linearmente separdveis, ou seja, se no espago de padrdes em questio existe um conjunto de

hiperplanos capaz de separar as classes observadas [22,91,94].
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(a)

Figura B.8: Ilustracdes das diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais. (a) Rede de

unica camada; (b) rede contendo uma camada oculta.

Rosenblatt e outros pesquisadores, na década de 1950, descreveram redes como mais de
uma camada, de alimentacdo direta (multi-layer feed-forward networks). No entanto, nestes
casos, restava insoldvel o problema de como atualizar os pesos nessas redes. A solucdo
para este problema foi encontrada a partir de 1974 [230], e de maneira mais difundida em
1986 [187] com a apresentacdo de um algoritmo denominado backpropagation.

A Figura B.8.(b) apresenta a ilustracdo da arquitetura de uma rede deste tipo. Nesta figura
percebe-se duas caracteristicas fundamentais neste tipo de arquitetura: o fluxo de informacgao
sempre ocorre em sentido Unico (entrada para saida); cada neurdnio de uma dada camada tem

como entradas as saidas de todos os neuronios da camada anterior.

B.2.6 Modelo Naive Bayes

Segundo John & Langley [104], a implementacdo de classificadores (bindrios ou nao),
utilizando da indug¢@o probabilistica como abordagem, tem se estabelecido como alternativa
s6lida ao lado das demais abordagens: Arvore de decisio e Redes Neurais Artificiais. A
versdao simples (e antiga) desta abordagem de indu¢do probabiblistica é conhecida como
classificador Bayesiano ingénuo (que € a precaria tradugdo de naive Bayesian). Que, apesar
da sua maneira simples e original de abordar o problema obtém resultados comparaveis aos
demais classificadores existentes quando os valores assumidos em cada um dos atributos
seguem uma distribui¢cdo gaussiana [104]. Este modelo é um caso particular de Redes
Bayesianas [23], no qual os atributos sdo considerados condicionalmente independentes
entre si e toda a informagdo necessdria para a decisdo sobre a classe estd disponivel

sufientemente a partir dos atributos, ou seja, ndo hd atributos ocultos e ndao observaveis.
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Estas duas premissas associaram o termo naive a esse caso particular de Redes Bayesianas.

Esta forma simples de constru¢do, acompanhada de bom desempenho de classificacdo,
motivou a pesquisa no desenvolvimento de extensdes desse modelo, incluindo nesse leque
extensoes algumas que prescidem da premissa de distribuicdo gaussiana para os valores dos
atributos, um delas é aquela proposta por John & Langley [104], a qual tem sido utilizada
neste trabalho de Tese.

Uma ilustragdo deste modelo de classificador pode ser encontrada na Figura B.9. Naquela
Figura cada atributo ¢ define uma varidvel aleatéria X; que sdo consideradas independentes
entre si, bem como a classe de cada padrao define uma outra varidvel aletéria C'. A decisdo
a qual classe pertence uma dada amostra x = (z1, %3, -+ , %, ) é tomada a partir medida de

probabilidade condicional descrita a seguir.

Figura B.9: Uma ilustragcdo de um classificador Naive Bayes

Como o nome ja sugere a base desse modelo de classificador € o teorema de Thomas

Bayes, que segundo Bishop [23] pode ser estabelecido em palavras como estd na Equacao

B.18:

posteriori = possibilidade X priori (B.18)

de uma maneira mais formal, considerando os eventos A e B, com suas respectivas

probabilidades de ocorréncia, isso pode ser estabelecido como estd na Equacdo B.19:

p(B|A)p(A)

B.19
p(B) 519

p(A|B) =
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No campo que estamos aplicando, estamos tratando de classes e padrdes. Entdo,
podemos considerar que temos uma varidvel aleatéria C', que define a classe de um dado
padrdo, um vetor de varidveis aleatdrias X, no qual cada varidvel estd associada com um
atributo. Desta maneira, utilizando o Teorema de Bayes, apresentado pela Equacdo B.19,
a probabilidade de um dado padrdo X = x pertencer a uma dada classe C' = ¢ pode ser

calculado a partir da Equacao B.20:

p(C = )p(X =x|C = ¢)
p(X =x)

Nesta Tese, os valores assumidos pela varidavel aletéria C' sdo discretos, mais que isso,

p(C=cX=x)= (B.20)

sdo bindrios; enquanto que os valores dos atributos sdo continuos. Deste modo, seguindo
premissa de normalidade de cada uma das varidveis aleatérias definidas por cada um dos
atributos, terfamos o cdlculo da probabilidade condicional p(X = z|C' = c¢) obtido através

de uma distribui¢cdo gaussiana [23]:

p(X =z|C = ¢) = g(z; pe; 0c) (B.21)
onde
( ) 1 _ew? (B.22)
Ty 0) = € 202 .
g V2mo

Desta maneira, para um dado conjunto de dados, definir um modelo naive Bayesian

implica em apenas estimar os parametros da distribuicdo gaussiana que melhor separa as
classes. No entanto, em alguns problemas essa premissa de normalidade ndo € satisfeita
quando observados os dados de entrada do classificador, e neste caso a qualidade média
de classificacdo tende a cair consideravelmente [104]. Com o objetivo de suplantar esta
limitacdo do modelo de classificador naive Bayesian , John & Langley [104] propuseram
uma extensdo na qual essa premissa de normalidade ndo € mais necessdria e para
implementar esta extensdo se utilizam de métodos de nucleo (em inglé€s, kernel methods)
[23]. A partir dessa soluc@o a estimagdo de densidade de cada atributo continuo p(X =
x|C' = ¢) passa a ocorrer através de estimagio de nicleos, que podem ser gaussianos ou nio.
Utilizando a estimagdo de densidade a probabilidade p(X = z|C = ¢) é dada através da

promediacdo de niicleos como descreve a Equacao B.23
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1
pX =alC=c)=—3 glwspio) (B.23)

onde ¢ varia sobre os indices das amostras de treinamento para o atributo X = x associado a
classe C' = c e u; = x;, enquanto em John & Langley [104] € utilizado 0. = ni, donde n, é

o nimero de amostras de treino para a classe C' = c.

B.2.7 Modelo Arvore de Decisdo

O modelo de classificador implementado através de arvores de decisdo faz parte de uma
classe de modelos de classificadores que sdo construidos utilizando inferéncia indutiva a
partir de exemplos da base de dados [115,116, 174]. Nesta abordagem ha uma preocupagao
em explicitar o conhecimento encontrado na base de dados através de regras explicitas
[174], visto que em muitas aplicagdes [116] hd um interesse especifico nesta regras como
fundamentos do conhecimento que se encontra na base de dados.

Uma das implementa¢des mais populares de arvore de decisdao é conhecido como C4.5,
proposto por Quinlan [100, 115], a qual € a evolu¢do de um outro também famoso algoritmo
denominado ID3 [173] (sigla em inglés para Iterative Dichotomizer 3) também desenvolvido
por Quinlan. Nesta Tese, a implementacao do modelo de drvore de decisdo é feita seguindo
o modelo C4.5 [100, 115].

Como os demais modelos de classificadores construidos através de uma abordagem
supervisionada, a drvore de decisdo tem como entrada amostras x encontradas no conjunto
de treino, cada uma definido pelos valores assumidos pelos seus atributos x = (x1, -+ , ;).
Antes do treino, cada uma das amostras é associada a uma classe C. A partir dessas
informacdes, serd construida uma arvore [215] na qual cada um dos nds internos (nés que nao
sdo folhas) é associado a um teste 7; sobre os valores dos atributos e as arestas sdo associadas
aos possiveis resultados r; daquele teste, conforme ilustrado na Figura B.10. Desta forma,

de uma maneira recursiva:
e Uma folha € um né rotulado com um dos valores de classe, ¢ € C.

e Um nd interno tem duas ou mais arestas de saida, cada uma delas associada a uma

sub-arvore.
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Figura B.10: Uma ilustragdo do modelo de arvore de decisao.

Na Figura B.11 pode ser encontrado um exemplo de drvore de decisdo, os nds internos

desenhados em oval e as folhas em retangulos. A partir daquela Figura fica mais evidente
. . . . 1. A .

uma das vantagens principais desse modelo de classificador': a transparéncia nas regras

de decisdo utilizadas pelo modelo; esta vantagem € muito ttil em alguns de dominios do

conhecimento, especialmente na drea de apoio a decisdo em dignostico médico. [116].

queda<100 pontos

caiy estdvel subiu

mantém ’ vende ‘ ‘ compra ‘

Figura B.11: Um exemplo de arvore de decisdo. Fonte: [115]

Para a construcdo da arvore de decisdo € utilizada a estratégia de dividir e conquistar,
bem conhecida em Computacdo. De posse dessa estratégia, o objetivo € seguir particionando

o conjunto de dados a partir dos atributos:

!'Para uma visdo comparativa entre os modelos, deste e outros aspectos, recomendamos a leitura do estudo

de Kononenko [116]
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e Se todas as amostras do conjunto de dados pertencem a uma mesma classe, ¢; € C,
tem uma solugdo trivial no qual o resultado € uma arvore composta por uma unica

folha rotulada com c¢;.

e Caso contrério, dado um atributo ¢-€simo atributo, e um teste 7); sobre 0 mesmo, este
produz um dos valores dentro do conjunto de resultados, r - - - 7, para aquele teste.
Esses possiveis resultados geram uma parti¢do do conjunto de amostras, P;(X), pois

cada um destes resultados levarao a raiz de uma sub-arvore associada.

Considerando que z; é o i-ésimo atributo no conjunto de dados, segundo Kohavi &

Quinlan [115], em termos de tipos de testes temos as seguintes possibilidades:
e “r; =7" quando z; assume valores em um conjunto finito.
e “z; € Gy”,onde G = {Gy,---,G,} é uma partigdo dos valores daquele atributo z;.

e Se x; assume valores em um intervalo continuo, a forma de testar seus valores € a
comparagdo com um dado valor fixo, exemplo: “z; < 67”; destes testes tem-se apenas

dois resultados possiveis: VERDADFEIRO ou FALSO.

Ap6s a descricdo do modo de operagdo, ainda é necessdria uma descri¢io da maneira
pela qual € construida a arvore de decisdo. A ideia geral é comecar com o atributo que
melhor divide o conjunto de dados de treinamento considerando como medida a informagao
de Shannon [24]; deseja-se encontrar o atributo que promove o maior ganho de informacao,
relativos ou ndo, apos o seu teste. Desta forma, hd dois critérios: o ganho de informagdo e a
taxa de ganho.

Sendo f; a frequéncia relativa do j-ésimo rétulo de classe ¢; € C, a informagdo associada

¢ dada na Equacdo B.24:

M
I(D) == fjlog(f;) (B.24)
j=1

Ao escolher um teste 1" para a raiz da arvore ha um ganho de informacao, o conjunto
de dados € particionado em subconjuntos Dy, --- , D, onde ¢t € o nimero de resultados
possiveis para aquele teste 7'. Desta maneira apds o teste 7' hd ganho de informacdo, dado

pela Equacdo B.25:
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G(D,T) = I(D) — Z ||%|| 1(D;) (B.25)

Utilizando o critério do ganho de informacao, € escolhido o teste através do qual se obtém
o maior ganho de informacao. Tal procedimento € recursivo, parando apenas quando todos
os testes forem utilizados na construcao da drvore de decisdo.

Um problema com a medida definida na Equacdo B.25 é seu favorecimento a testes
que possuem quantidades maiores de resultados possiveis. Para suplantar essa dificuldade
€ proposta pela literatura um outro critério a ser maximizado: a taxa de ganho; para isso é
levada em conta também a medida da informacgao potencial da parti¢do, definida na Equacao

B.26:

LD D;
J:

De posse dessa medida a razdo do ganho € dado pelo ganho de informacao dividido pelo
pela informagdo potencial da particdo: G(D,T)/P(D,T); definidos nas Equagdes B.25 e
B.26.

B.2.8 Modelo de Funcoes de Bases Radiais

Esta, como outras, ¢ uma abordagem de constru¢do de Redes Neurais Artificiais como um
problema de ajuste ou aproximacao de curvas em um espaco de dimensao mais alta. Nesta
abordagem, o processo de aprendizagem consiste na busca pela superficie em um espaco de
dimensao superior que fornece o melhor ajuste da curva dos dados de treinamento.

Do ponto de vista da arquitetura esta abordagem se assemelha bastante com a abordagem
a arquitetura utilizada pelo Multi-layer parceptron (MLP), ja discutido neste Capitulo: tem
uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Neste caso, a camada
oculta é composta de unidades que fornecem um conjunto de fun¢des que formam uma base’
arbitrdria para espaco de entrada. Estas fungdes sdo denominadas fungdes base radial.

Na Figura B.12 pode ser vista uma ilustracao da arquitetura de uma rede fungdes de base
radial (em inglés Radial Basis Function, RBF), a camada de entrada, composta por aquilo
que em Haykin [94] sdo denominadas unidades sensoriais x;, a quais conectam a rede ao

seu ambiente. A segunda camada (dnica), oculta, aplica transforma¢des nao-lineares f; ao
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espaco de entrada, com objetivo de aumentar dimensionalidade da informacdo de entrada e
com isso também aumentar as chances de separabilidade dos padrdes de entrada. Por dltimo,
temos a camada de saida, que € linear e apresenta a resposta da rede ao padrao apresentado
na entrada. A garantia que aumento da dimensionalidade, através de uma tranformacao
nao-linear, aumenta a probabilidade de obter uma separagao linear é estabelecida a partir do

Teorema de Cover, apresentado na se¢ao B.2.2.

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Figura B.12: Uma ilustracdo da arquitetura da rede de fun¢des de bases radiais.

A partir da Figura B.12, temos a ilustracio da um padrdo n-dimensional x =
(1,9, - ,x,) aplicado a entrada da rede. Este padrdo € aplicado a cada um das fungdes
de base: @1, @9, ,pm gerando sua representacio ®(x) = (p1(x), p2(x), -, Em(x))
em um espaco m-dimensional (onde m > n), representacao esta que € apresentada a uma
decisdo linear na camada de saida.

Segundo Cover [44], uma dicotomia D = {X*, X~} do espago de padrdes de entrada é

p-separdvel se existe um vetor w tal que

w.d(x) >0, xe X

w.P(x) <0, x€ X~

(B.27)

O que define a superficie de separac@o das classe como o hiperplano w.®(x) = 0. Na
Figura B.13, temos um exemplo de aplicacdao deste modelo de RNA para o problema do
OU-Exclusivo, com ¢, (x) = el e (py(x) = el=e2ll; ¢; = (1,1) e co = (0,0).

Antes do seu funcionamento correto torna-se necessario a definicdo dos parametros da
rede: dimensao do espaco oculto, valores do pesos entre a camada oculta e a camada de saida;

ao processo de busca destes parametros denomina-se processo de aprendizagem da rede. As
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Figura B.13: Exemplo de uso das RBF’s no problema do OU-Exclusivo. ‘o’ entradas

correspondentes a saida 0; ‘x’ entradas correspondentes a saida 1.

redes RBF’s possuem diversas formas de implementar o processo de aprendizagem, uma
delas emprega uma técnica hibrida na defini¢do da camada oculta e na definicdao dos pesos.

De maneira geral, este algortimo hibrido de aprendizagem pode ser dividido em duas fases:

e Estdgio de aprendizagem auto-organizada: Este estdgio é responsdvel por encontrar
o melhor local para posicionar os centros das funcdes de base que sdo utilizadas na

camada oculta. Para isto s@o utilizados algoritmos de agrupamentos, como o k-means

[55,94];

e FEstdgio de aprendizagem supervisionada: responsdvel pela busca pelo melhor
conjunto de pesos entre a saida da camada oculta e a entrada da camada de saida.

Um algortimo normalmente utilizado nesta busca é o dos minimos quadrados.

B.2.9 Modelo de Maquinas de Vetores de Suporte

Como para os demais modelos, nossa ponto inicial € um conjunto de N amostras de treino

X1,Xa, - , Xy associadas aos seus respectivos rétulos ¢y, ts, - -+ ,ty, tal que t; € {—1,1}.

A classifica¢@o das novas amostras serd feita a partir do sinal y(x) dado na Equagdo B.28.
Considerando o problema de estabelecer a dicotomia D = {XT, X~}, a partir do

Teorema de Cover, ilustrado na Secdo B.2.8, a transformac¢do dos padrdes de entrada para

um espago de dimensdo mais alta, através de fung¢des nao-lineares (.) da condi¢des mais
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provaveis de encontrar um hiperplano de separacdo, ou seja aquele hiperplano que consegue
separar corretamente os padrdes das duas classes.
Como estamos tratando de um problema de classificacdo linear, o modelo da superficie

de separacgdo entre as classes tem a forma dada na Equacdo B.28.

y(x) =w.®(x)+b (B.28)

onde x é o padrdo de entrada e ®(x) = (p1(x), p2(x), -+, m(x)) é sua representacdo
no espago ¢ [23]. Para hiperplano definido por y(x) = 0 a distancia perpendicular de um
ponto x até o hiperplano é dada por |y(x)|/|[w||. A menor distincia perpendicular entre
cada padrdo de entrada e o hiperplano é denominada a margem deste hiperplano e padrdes
(transformados) em cada um das classes que apresentam a distdncia minima ao hiperplano
sao denominados vefores de suporte [55], legando este nome a este tipo de maquina ou
modelo: maquinas de vetores de suporte (SVM, sigla em inglés de Support Vector Machine).
Sendo assim, os vetores de suporte sdo as amostras de treinamento que definem a regido na
qual existem os hiperplanos de separacgao.

O objetivo deste modelo € buscar o vetor peso w para o qual o hiperplano de separagao
que apresenta a maior margem, ou seja, aquele hiperplano que estd a uma mesma distancia
dos vetores de suporte de cada um das classes, conforme estd ilustrado na Figura B.14, o qual
¢ denominado hiperplano de separagao 6timo, ou simplesmente hiperplano 6timo. Encontrar
esse hiperplano 6timo a partir das amostras de treinamento estd no sentido de maximizar a
capacidade de generalizacdo do classificador [55].

Como ja foi mencionado, a distancia entre um padrdo de treinamento x e um hiperplano
¢ dado por |y(x)|/||w]||, portanto, a partir da Equacdo B.28 é necessério encontrar o vetor
peso e valor de b que maximiza a margem:

arg max {@} — arg max {t” (w(x) +) } (B.29)

wo LWl wb Iw

Colocado o problema como estd na Equacdo B.29, a busca por uma solu¢do da pode
fazer uso das vdrias técnica de otimizagdo existentes. Para problemas pequenos € possivel
utilizar um algoritmo semelhante aquele utilizado no Perceptron na busca por valores de w,
no entanto, para problemas com grande nimero de amostras e de alta dimensao o custo dessa

abordagem exaustiva se torna proibitivo.
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Figura B.14: Tlustracdo do problema de classificacao utilizando o modelo SVM. ‘o’ entradas

correspondentes a classe 0; ‘e’ entradas correspondentes a clase 1.



Apéndice C
Dinamica de similaridades

Duas questdes chave no entendimento da codificacdo realizada por populacdes de neur6nios,
sdo a forca das correlagdes entre a ativacdo dos neurOnios, € a maneira como estas
correlagdes estdo relacionadas com os estimulos [192,234]. Neste apéndice apresentamos
uma andlise da dindmica das similaridades entre as respostas de populacdes ao longo do
tempo do experimento. A partir desta andlise, é possivel observar como os padrdes se
assemelham quando o animal desenvolve os diversos comportamentos exploratdrios ao longo
do experimento. Ainda € estudo preliminar ¢ demanda um aprofundamento da técnica e
da abordagem, mas ja é possivel observar que pode sugerir resultados interessantes, como
por exemplo uma comparagdo entre a estabilidade da resposta no hipocampo e do cortex
primadrio, sendo o hipocampo uma regido de memdria estimamos que o padriao de resposta
naquela regido anatdomica € mais estavel quando comparado com a estabilidade das respostas

no cortex.

C.1 Introducao

Recentemente, Rummel et al. [188] apresentaram um trabalho no qual fazem uma andlise
espaco-temporal dos sinais de eletro-encefalograma (EEG), tendo uma das suas aplicagdes
controles de crises em pacientes epilépticos. De uma forma geral, naquela aplicacdo, o
método procura observar momento de altas correlagdes entre o canais de EEG que podem
ser uma base de predi¢do de crises. Também recentemente, podemos encontrar o trabalho

de Freiwald & Tsao [77] no qual os autores utilizaram uma matriz de correlacdo de

143
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“similaridade de populacdes” em estudo de codificacdo de faces por neurdnios do ML (do
inglés middle lateral), MF (do inglés middle fundus),AL (do ingl€s anterior lateral) e AF
(do inglés anterior medial) para mostrar a dinamica de similaridade da resposta da populagao
durante a apresentacdo de diferentes estimulos visuais

Do ponto de vista do comportamento individual de neur6nios em populagdes, temos no
estudo de Brown et al. [33], que a maioria dos métodos para andlise de dados de trens de
spikes neuronais analisam somente associagdes entre pares de neurdnios. Dados dois trens
de potencias de acdo neuronais, Brody [31] propds um método para analisar a presenga de
associagdes entre estes sinais calculando o correlograma cruzado entre estes dois sinais [163],
também conhecidos como covariagramas cruzados ou simplesmente covariogramas [31].
Os picos nos covariaogramas sdo normalmente interpretados como um indicio de sincronia
dos dois sinais naquele ponto. Uma suposi¢c@o deste método € que os trens de potenciais de
acdo sdo estaciondrios. Outra maneira, discutida por Brown et al. [33], de medir associacdo
entre dois trens de potenciais de acdo, € usar a funcao de intensidade cruzada (cross-intensity
function) [45,92], a qual é uma estimativa da probabilidade condicional de um dado potencial
de acdo de um neurdnio como fung¢ido do tempo entre dois potenciais de a¢do no outro
neurdnio [92]. Ambos os métodos: correlogramas cruzados e fun¢do de intensidade cruzada,
sdo baseados em histogramas, e provéem somente medidas de associacdo entre pares de
sinais de atividade neural.

Uma outra medida apontada por Brown et al. [33] € o histograma conjunto de tempo
por estimulo (join per-stimulus time histogram, JPSTH). Enquanto o histograma de tempo
por estimulo (per-stimulus time histogram, PSTH) mostra a contagem de potenciais de acao
por unidade tempo, ¢, o JPSTH mostra essa informag¢do em um plano bidimensional, como
estd ilustrado na Figura C.1. Uma modificacdo no JPSTH € utilizar sua forma normalizada,
que € obtida subtraindo o valor esperado, e dividindo pelo produto dos dois desvios padrdes,
sendo o JPSTH normalizado € a correlagdo de Pearson, como definida na Equagdo B.9, entre
dois trens de potenciais de a¢do. Nestes graficos bidimensionais, se observa a correlacao
entre os sinais através da diagonal principal da matriz de correlagdo ou através de sequéncias

paralelas a diagonal.
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Figura C.1: Ilustracdo de um grafico de JPSTH.

C.2 Metodologia

Como medida de similaridade entre os padrdes foi utilizada a correlagdo de Pearson [221],
definida na Equacdo B.9. Utilizando esta medida, foi verificada a similaridade entre os
K padrdes de contato, em cada um dos contextos de andlise, o que produziu uma matriz
de correlagdo, R, = [m’j] KxK, para cada contexto, a, € A; em que o elemento 7;; € 0
coeficiente de correlacdo entre o ¢-ésimo padrdo de ativagdo neuronal e o j-ésimo padrdo de
ativacao neuronal, como definido na Equacao 3.7.

Para cada animal, além da informacdo da ativagdo elétrica dos neurOnios, € preciso
também obter as informagdes dos intervalos temporais de contato, conforme a Equacdo 3.4.
Essa informacdo foi adicionada nos correlogramas através de barras verticais vermelhas,
de maneira a permitir identificar, no correlograma, os limites dos intervalos temporais de

contato.

C.3 Resultados

Para que se tenha um melhor entendimento da similaridade entre os padrdes, os primeiros

resultados interessantes a serem observados sdo os correlogramas, obtidos como descrito na

Secao C.2.
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Na Figura C.2, encontra-se um conjunto de resultados para o animal ge6 quando
explorando o objeto “bola”. Os valores de correlacdo entre padroes foram mapeados em
cores segundo a escala que fica ao lado de cada matriz de correlagdo. As linhas verticais
vermelhas ndo indicam correla¢do, mas foram inseridas na imagem como delimitadores de
intervalo temporal de contato do animal com o objeto. Deste modo, é possivel relacionar a
ocorréncia dos contatos entre o animal e os objetos com a dindmica das correlacdes ao longo
do tempo.

Baseando-se na escala de cores, é possivel afirmar que as cores préoximas do amarelo
representam valores de correlacao proximos de 0, 8, que denota boa semelhanca entre dois
padrdes, segundo essa medida de similaridade. A ocorréncia de regides, semelhantes a
retangulos, com concentragdo destas cores denota uma boa semelhanca da atividade da
populacdo de neurdnios ao longo do periodo delimitado por aquele retangulo.

Um exemplo de regides como essas podem ser observadas na Figura C.2.b, onde é
mostrado o correlograma dos primeiros contatos do animal ge6 com o objeto “bola”,
tomando por base apenas a ativa¢do dos neuronios do hipocampo. Algo semelhante pode ser
visto na Figura C.3.b quando s3o observados os primeiros contatos de outro animal (gel3)
com outro objeto (“haste”), tomando por base apenas a ativagdo dos neuronios daquela
mesma regiao.

De uma maneira geral, é possivel encontrar nos correlogramas, que t€ém como informagao
de entrada a ativagdo de neurdnios do hipocampo, uma maior ocorréncia de regides
aproximadamente retangulares de colora¢do proximo da cor amarelo, quando comparados
com os correlogramas das regides corticais (S1 e V1), como podem ser visualizados nos
conteudos das Figuras C.2 e C.3.

A fim de quantificar esse conceito de ’retangulos amarelos’, procurando entender os
correlogramas como imagens monocromdticas, € nestas imagens procura-se observar a
quantidade relativa de energia nos moédulos dos coeficientes da transformada de Fourier
dessas imagens. Um resultado preliminar dessa abordagem pode ser visto na Figura C.4.
Nessa figura, pode-se perceber que a mediana dos valores relativos da medida sdo maiores
quando se tem as imagens provenientes de correlogramas de padrdes onde somente os
neurdnios do hipocampo sao considerados.

Outro resultado interessante que pode ser extraido, quando se observam os
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Figura C.2: Correlogramas dos primeiros contatos do animal ge6 com o objeto “bola”.
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Figura C.3: Correlogramas dos primeiros contatos do animal ge/3 com o objeto “haste”.
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Figura C.4: Estatistica da medida da contribuicdo das baixas frequéncias nas imagens dos

correlogramas.
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correlogramas, sdo os grandes trechos contiguos de cor aproximada do ’azul’, denotando
baixa correlacdo entre as amostras de contato daquele intervalo temporal. Tal fato € mais
visivel na Figura C.3, principalmente entre as amostras 25 e 35. Naquela figura, continua-se
encontrando regides aproximadamente retangulares, especialmente destacadas quando sao
observados os correlogramas de amostras que contém informacdes de neuronios do
hipocampo (Figura C.3.b). Na Secdo C.5, encontram-se os complementos da apresentacao
dos resultados para os correlogramas nos contextos de andlise utilizados, com tamanho de

bin, At, igual a 250ms.

C.4 Conclusoes

Nelken e Bar-Yosef [147], no estudo de cortex auditivo primdrio de gatos, propdem:

“Representations of the relevant information may collapse many
physically-different sounds into the same class: for example, when we
have to understand a spoken message, a high-fidelity recording of the message,
and the same message heard through a cellular phone, would be considered ’the

same’.” [147]”

Assim, mesmo com as vari¢des nas grandezas que definem o padrdo, alguma parte do
sistema responsavel por atribuir, a uma classe, um conjunto de padroes que guardam entre si
alguma semelhanca definidora. Essa parte tal que os estimulos sensoriais sdo representados
de maneira mais invariante.

Os correlogramas apresentados na Secdo C.3, mostram que os padrdes de ativagao
dos ensembles neuronais no hipocampo apresentam-se mais invariantes aos estimulos
(principalmente) ticteis novos que acontecem durante a exploracdo livre dos objetos pelos
animais, com diferentes formas que o animal pode utilizar na abordagem ao objeto. Naquele
momento hd uma grande variedade dos estimulos sensoriais do mesmo objeto. Os resultados
na Secdo C.3, sugerem o hipocampo como um forte candidato a drea que faz uma representao
tempordria de maior invariancia dos estmulos sensoriais.

Nelken e Bar-Yosef [147], continuam:

“There may be, however, many different possible categorizations of these
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sounds: if we have to judge the quality of the sound reproduction, the
high-fidelity recording and the cellular phone message will be perceived as very

good and very bad, respectively.” [147]

Utilizando as informacgOes encontradas, sumariamente, na Secdo C.3, essa reposta
varidvel a diferente estimulos sensoriais pode ser melhor encontrada nas dreas corticais

primadrias.

C.5 Complementos dos resultados

Na secao C.3 foram apresentados alguns dos correlogramas obtidos para os momentos
iniciais de contato dos animais com cada um dos objetos. Nesta secdo, procurou-se
apresentar todos correlogramas calculados, para com isto dar ao leitor uma idéia completa
da semelhanga entre os padrdes naqueles momentos iniciais, utilizando como medida de
similaridade a correlagdo de Pearson.

A Figura C.5 apresenta os resultados para o animal ge4, a Figura C.6 apresenta os
resultados para o animal ge5, a Figura C.7 apresenta os resultados para o animal ge6, a
Figura C.8 apresenta os resultados para o animal ge35, e por ultimo a Figura C.9 apresenta os

resultados para o animal GE513.
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Figura C.5: Correlogramas dos primeiros contatos do animal ge4 com todos os objetos.
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Figura C.6: Correlogramas dos primeiros contatos do animal ge5 com cada objeto.
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Figura C.7: Correlogramas dos primeiros contatos do animal ge6 com cada objeto.
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Figura C.8: Correlogramas dos primeiros contatos do animal ge9 com cada objeto.
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Figura C.9: Correlogramas dos primeiros contatos do animal ge/3 com cada objeto.



Apéndice D

Plasticidade neuronal como a dinamica

de redes complexas

D.1 Introducao

Desde 1998, apds o trabalho e Watts e Strogatz [228], muitos resultados importantes t€ém
surgido a partir da aplicacao dos conceitos de redes complexas nas mais diversas dreas [11],
incluindo neurociéncia [34, 186]. Mais especificamente, vdrias caracteristicas topoldgicas
de rede tém sido estudadas em vdrias dreas: distribuicdo do grau dos nés [10], correlacao
dos graus [136], motif [139], e comunidades. Neste sentido, esse texto, apresenta uma
descri¢do da aplicacdo daqueles conceitos no estudo da plasticidade neuronal, utilizando
como base a informacgdo de ativacdo de populacdes de neurdnios no cortex visual primério,
cortex somestésico primdrio e do hipocampo [181]. Dois elementos comuns na andlise de
redes sdo inspiracdes para estudos propostos aqui em topicos de neurociéncia: fechamentos
triddicos, e a dindmica de crescimento em redes complexas; o primeiro proposto por Georg
Simmel ja na primeira metade do século XX, e o segundo por Albert-Laszl6 Barabdsi nos
ultimos momentos daquele século.

George Simmel [203] sugeriu que o estudo de grupos triddicos humanos poderia ser um
importante recurso no entendimento das relagdes humanas. Um exemplo de uma dessas
relacdes € a amizade: ele sugeriu que se A é amigo de B, que por sua vez é amigo de C,
o qual ndo conhece A, ha uma forte tendéncia de A e C tornarem-se amigos, formando

um fechamento triddico de amizade. Inspirado nisso, este trabalho procura identificar

156
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fechamentos triddicos em relacdes entre neurdnios, avaliando a hipétese de que a formacao
desses fechamentos triddicos t€m forte relacdo com os mecanismos de plasticidade neuronal,
o que redunda por se envolver com assuntos como sono, memoria e aprendizagem, neste caso
especificamente, em uma tarefa de reconhecimento de objetos.

Um dos processos observados no crescimento de redes complexas descritas na literatura é
conhecido como rich-get-richer [10,11,229]. Segundo este processo, uma maneira de formar
uma rede complexa livre de escala (scale-free) € ter os novos nos ligados preferencialmente
aqueles nds que ja possuem mais conexdes com os demais, e assim os nés de maior grau
(mais ricos) terdo maior probabilidade de aumentarem mais ainda o seu grau (tornando-se
mais ricos). Este processo encontra-se ilustrado no Figura D.1. O presente estudo propde
investigar a ocorréncia de processos como esses em populagcdes de neurénios de um animal

em uma tarefa de reconhecimento de objetos.

Scale-Free Model
t=1 t=2 =3 t=4

Figura D.1: A maneira mais simples que pode gerar uma topologia livre de escala
(scale-free). Partindo de um momento em que ha apenas trés nds conectados, em cada
novo no adicionado a rede, quando o né precisa decidir sobre as suas arestas ha sempre
uma preferéncia por fazer arestas com aqueles nds que ja possuem muitas arestas, levando a

uma emergéncia natural de poucos hubs altamente conectados. Fonte: [11].

D.2 Métodos

A informacdo a ser analisada neste estudo tem como base o conjunto de sequéncias,

U = {uy,--- ,up}, no qual cada elemento, u;, é a sequéncia de instantes de tempo no qual
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um dado neurdnio, s;, apresentou potencial de a¢do, ou simplesmente disparou. Sequéncias
como essas também sdo conhecidas como trens de spikes [48, 182]. Neste estudo os dados
neuronais foram obtidos de populacdes de neurdnios do hipocampo (HP), cortex visual
primdrio (V1), e cértex somatosensorial primdrio (S1) [181].

Um ponto de partida para a aplicacao dos conceitos de redes complexas € definir o grafo
do qual serdo extraidas as medidas de rede [35]. Sendo assim, define-se o grafo G =<
V, E >, o qual tem cada um de seus nds, n; € V, representando cada um dos neurdnios, s;, €
as arestas representando uma relacdo de similaridade, o; ;, na atividade elétrica (spike) entre
os dois neurdnios, s; € s;, representados pelos dois nos, n; € n;, respectivamente. Assim,
temos o grafo G =< V., E >, noqual V ={n;,--- ;ny}e E={o11,- - ,01.:m, "+ ,0Mm1,

5, 0M, M}

Como medida de similaridade, o; ;, entre dois trens de spikes, s; € s;, temos algumas
alternativas tradicionais: coeficiente de correlagdo de Pearson, coeficiente de correlacio de
Spearman, distancia Euclideana; ou mesmo medidas mais especificas [118]. No entanto, em
todos 0s casos temos 0; ; = 0;; 0 que remete a um grafo ndo-direcionado, visto que nio
faz sentido falar em sentido nas arestas, hd sim algum sentido falar em ponderacio destes
vértices, dado pelo valor de o; ;, e assim, tem-se neste caso um grafo, G, ndo-direcionado
ponderado. Ainda ha a possibilidade de ter esse grafo, (G, em uma forma ndo-direcionado
ndo-ponderado, uma maneira para isso € utilizar um limiar para os valores que ponderam as
arestas, o; j, fazendo entdo uma poda no grafo, (G, removendo todas as arestas cujo o valor
de ponderacdo, o; ;, ¢ menor que um dado limiar 6. Isso transforma o grafo, GG, de ponderado
passando, desta forma, a ser ndo-ponderado. Pelo menos neste momento inicial do estudo,
serd esse o tipo do grafo utilizado nos calculos: ndo-direcionado, ndo-ponderado.

Para que a dinamica das interagdes entre neurdnios possa ser levada em conta, um outro
aspecto importante a ser considerado € que deseja-se observar ndo um grafo apenas, mas
o conjunto de grafos formados ao longo de todo o intervalo de experimento, /. Ou seja
deseja-se observar os grafos que representam a similaridade em intervalos, I, = [ay, by] C I,

talque I = Uply, e [, NI, = @ parak # [,coma; < --- < a, < ---. Desta maneira’,

' A opgio inicial por intervalos disjuntos tem apenas motivacio de custo computacional. Também é possivel
fazer essa andlise sem essa condicao, por exemplo, utilizando intervalos deslizantes. Tal anélise daria melhor

precisdo temporal na dindmica das correlacoes.
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para cada sub-intervalo, I, C I, teremos o grafo correspondente associado, GG, no qual as

medidas de similaridade sdao tomadas apenas dentro do intervalo /.

D.2.1 Fechamentos triadicos neuronais como base da plasticidade

Dado o grafo ndo-direcionado nao-poderado G, =< V, E}, >, o qual descreve a similaridade
entre os neurdnios representados por V, diz-se neste estudo que trés nés {ny, ny,n.} C V
formam uma triade de similaridade de disparo se e somente existe uma aresta entre cada um
destes nés, ou seja, se e somente {0, p, Ope, 0t C Ei. Diz-se também neste estudo que

estes n6s formam um fechamento triddico neuronal, para o qual a referéncia a partir deste

ponto do texto € NTC (da sigla proposta em inglés Neuronal Triadic Closure).

VANWANWANEIVAN

t=a t=b t=c t=d

Figura D.2: Tlustracdo da formagdo do fechamento triddico neuronal entre trés neurdnios:

A B,C.Coma<b<c<d.

Na Figura D.2, temos a ilustragdo da evolucdo da correlacio de disparo entre trés
neurdnios na dire¢do de formar um NTC. Inicialmente (! = a) os neurénios A e B tém
boa correlacido de disparo entre si, ¢ B e C' também, no entanto é fraca a correlagido de
disparo entre Ae C. Emt = be t = ¢ ja temos um valor maior de correlagio entre A e C,
até que o seu valor atinge um patamar significativo’ e o NTC é formado a partir ¢t = d.

Como foi mencionado, o conjunto de dados neuronais é composto por informacdes de
neurdnios de mais de uma regido anatomica: HP, S1 e V1. Assim, cabem as seguintes

definicdes:

2

e Fechamento triadico neuronal local: é aquele no qual a triade que o compde ¢é

formada por nés que representam neurdnios de uma mesma regido anatdomica.

2Como foi mencionado, considerando um grafo nao-direcionado, ndo-ponderado a existéncia das aresta fica

condicionada a seu valor ficar acima de um dado limiar, 6.
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e Fechamento triadico neuronal global: ¢ aquele no qual a triade que o compoe é

formada por nds que representam neurdnios de mais de uma regido anatomica.

A andlise inicial da plasticidade ocorre através da andlise da dindmica dos grafos, Gy,
ao longo do intervalo de experimento, /. A hipdtese, inspirada no fechamento triddico
proposto por Georg Simmel, dada a sequéncia de grafos |G} descrevendo a dindmica de
similaridade de um conjunto de neurdnios, o niimero de fechamento triddicos neuronais
aumenta consideravelmente durante a exposicdo a novidade. O experimento que gerou
os dados utilizados aqui tem o seu momento de exposi¢cdo foi implementado através da
apresentacdo de objetos novos ao animal®.

Como ilustrado na Figura 3.4, o experimento pode, sob o aspecto da novidade, ser
dividido em trés fases: pré-exposicao, exposi¢cao e pds-exposi¢do. Considerando que a
hipétese inicial propde forte relacdo entre a novidade e a ocorréncia de NTC, esta secdo
serd dividida em duas se¢des: D.2.1, na qual serdo explorados aspectos da ocorréncia dos
NTC durante a vigilia, até o final da exposi¢do; e a D.2.1 onde serdao explorados aspectos da

ocorréncia dos NTC ap6s a exposi¢do, tanto em momentos de sono quanto na vigilia.

Pré-exposicao e exposicao

A Figura D.3 apresenta uma visualizagdo das taxas de disparo durante 20 minutos antes
da exposicdo, seguida por 20 minutos de exposi¢do a quatro novos objetos, dispostos em
cada um dos cantos da caixa na qual se encotra o animal. Segundo aquela figura, é
notdvel a variacdo no perfil das taxas de disparo apds o inicio da exposicdo. A hipdtese
deste estudo é que durante a exposicdo (momento da novidade) haverd a formacdo de um
niimero considerdvel de fechamentos triddicos neuronais. Ou seja, se T'[G] é o niimero de
fechamentos triddicos no grafo Gy, e Ir é o primeiro intervalo temporal onde o animal é
exposto a novidade, e I, € o dltimo, é esperado que a mediana de B = {T'[Gy] : k < F'}
seja significativamente menor que a mediana do conjunto D = {T[Gy] : F < k < L}. Além

disso, as hipdteses complementares no tocante a0 momento de exposicao sao:

e Ha fechamentos triddicos neuronais (locais e, eventualmente, globais), ou grupos

3Uma descrigio detalhada do experimento e dos dados pode ser encontrada em [181]
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deles*, que identificam o objeto com o qual o animal estd em contato ao longo do

experimento.

e Uma hipétese curiosa € que também serdo encontrados fechamentos triddicos
neuronais (locais e, eventualmente, globais) no cortex visual primario (V1), mesmo

0 experimento ocorrendo no escuro.

e A formacdo desses fechamentos durante a vigilia ¢ modulado pela poténcia em teta no

Local Field Potential (LFP) do hipocampo.
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Figura D.3: Mudanca de taxas de disparo durante a explora¢ido de novos objetos. Exposi¢ao
aos novos objetos no escuro causaram mudangas generalizadas na atividade neuronal que
persistiu ao longo dos 20 minutos da experiéncia espago-tactil. Time=0 marca o inicio da

exposi¢ao. Fonte: [181].

Pés-Exposicao

A partir de um trabalho da década de 1990 [234], pode se afirmar que algumas das
correlagdes de disparo entre pares de neurdnios, estabelecidas durante a vigilia durante a

exposi¢cdo, sdo encontradas apdés mesmo o término da exposi¢do, como estd ilustrado na

4Se ndo forem encontrados diretamente NTC ligados a cada um dos objetos, pode ser utilizada
abordagem de entender cada NTC como uma dimensao em um espaco amostral e implementar classificadores
especializados em cada um dos objetos, tendo como entrada a ocorréncia de cada um dos NTC encontrados na

vigilia, ou mesmo somente no contato com os objetos.
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Figura D.4, na qual é possivel verificar que algumas das correlacdes encontradas ao longo

da exposicao (tarefa de navegacgdo espacial) também sdo encontradas apds a exposicao.

PRE RUN POST

High
correlations

Figura D.4: Diagrama de da matriz de conectividadede uma rede de 42 células (selecionadas

aleatoriamente). NeurOnios individuais sdo representados por pontos ao redor de um
perimetro circular. Linhas indicam uma correlagdo positiva entre pares, com a cor refletindo
a magnitude da correlacdo [vermelho, alta (0.2); azul, baixa (0.002)]. Ha trés momentos: pré

(RUN), exposi¢cao(RUN), e p6s(POST) em um experimento de navegacao. Fonte: [234]

Observando a Figura D.5.a, fica evidente a mudanca no perfil de disparo dos neurdnios
em S1, ao longo dos episddios de sono de ondas lentas (SWS, da sigla em inglés Slow Wave
Sleep), daqui ja surge uma primeira hipétese: ha uma diferenga consideravel no nimero
de fechamentos triddicos neuronais quando observados 20 minutos anteriores a exposicao
e 20 minutos, consecutivos, de episédios de SWS em S1. Estes seriam os primeiros
“sobreviventes” daqueles NTC que surgiram durante a vigilia quando da exposi¢do aos
objetos. Nesta direcdo, é possivel e interessante fazer um censo, um acompanhamento
de cada um dos NTC, procurando observar a sua ocorréncia ao longo dos intervalos, [,

pOs-exposicdo em SWS, tendo como um resultado de grupo:

e Um histograma do nimero de ocorréncias de cada um dos NTC para momentos de

vigilia;

e Um histograma do numero de ocorréncias de cada um dos NTC encontrados em

momentos consecutivo de SWS pds-exposi¢cdo, com 0 mesmo comprimento da vigilia;

e Um histograma que mostra a ocorréncia de NTC ao longo dos intervalos pds-exposi¢ao
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em SWS mas somente daqueles NTC que foram encontrados na vigilia durante a

exposicao.

A hipétese é que muitos NTC surgem durante a vigilia em exposi¢do, e estes sdo os
primeiros canditados a serem avaliados no sono SWS posterior como componentes bdsicos
formadores da memoria da vigilia. Destes candidatos muitos ndo se sustentam, € a0s poucos
o nimero de NTC cai ao longo do periodo pés-exposi¢do’. Aqueles sdo os primeiros porque
eventualmente podem surgir NTC que ndo existiam durante a vigilia com exposi¢ao, estes
poderiam representar uma sintese entre NTC j4 existentes®. Sendo assim, a hipétese geral é
que o NTC € o bloco fundamental neuronal de formacdo de memoria, e que este processo
para a formacdo de memdria a partir da vigilia com novidade caminha na dire¢do da selecio
e transformagdo de NTC originados durante a vigilia exposta a novidade para transformar-se,
ao longo dos intervalos de sono, em NTC estaveis no cortex, o quais posteriormente
induzirdo NTC correspondentes no hipocampo [Refs], onde as memorias ficariam por mais
tempo.

Se for confirmado que durante a vigilia, temos grupos de NTC diretamente relacionados
ao contato do animal com o objeto, passa a ser interessante procurar a ocorréncia daqueles
NTC durante os momentos de sono (SWS e REM) como vestigios da codificagdao do objeto
durante a experiéncia da vigilia no sono. Mostrando-se vidvel esta linha de trabalho, pode se
considerar resultados anteriores [133] que sugerem que a reverberagdo durante o sono ocorre

modulada pela poténcia do teta no LFP do hipocampo’.

D.2.2 Ricos cada vez mais ricos

Uma tarefa neste trabalho € procurar pela existéncia do processo de rich-get-ritcher [10,11]

no processo de codificacdo de objetos. A hipétese € que, antes de qualquer exposi¢ao, o grau

SIsto pode ser visualizado através de um grifico que mostra o nimero de NTC ao longo do tempo
pés-exposicdo em SWS, esperamos que seja algo aproximado a uma fun¢do que cai ao longo do tempo, ndo

necessariamente monotonicamente, mas em termos médios.
®Neste sentido a teoria tem como pouco provivel a existéncia de NTC novos (que ndo existiam antes do

final da exposi¢do) que ndo tenham como parte elementos que participaram de NTC encontrados antes do final

da exposigao.
"Como é detalhado em [181], além da informacio dos spikes o dataset também contém a informagdo do

LFP no hipocampo.
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Figure D.5: Visao geral da eletrofisiologia ao longo do experimento. a) Mudangas nas taxas
de disparo apds a exploracdao de novos objetos. O aumento na atividade neuronal em S1
persistiu por horas apds o final da exposicao durante o sono de ondas lentas (SWS).Mostra
as taxas de disparo normalizadas durante episédios de SWS alcan¢cando todo um experimento
representativo. Marcadores na parte baixa indicam os contornos dos episodios de SWS; b)
Autoradiogramas de hibridazagao in situ representativas mostram que estimulo espago-tactil
nova induz expressio IEG em S1, HP, e V1 durante a experiéncia. Reindugdo de IEG
Pés-experiéncia foi principalmente localizada nas camadas piramidais em S1, e ocorreu

especificamente durante o sono REM. Fonte: [181].
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de um dos nés nio se distancia muito do grau dos demais, inexistindo hubs significativos® de
conectividade.

Ao longo da exposi¢do aos objetos novos (a novidade) seriam formados os hubs de
conectividade, levando a distribuicdo de probabilidade do grau dos nds, neste momento de
novidade, a uma curva que se aproxima de uma lei de poténcia [10]. Deste modo o elemento
‘novidade’ seria o responsdvel por colocar a rede em um estado livre de escala. E necessdrio
analisar isso em termos locais (envolvendo nés referentes somente a neurénios de uma dada
regido), e em termos globais (envolvendo nés referentes somente a neurdnios de mais de uma
dada regido).

Perguntas que seguem quanto aos momentos posteriores a exposi¢ao:
e Se aqueles hubs da vigilia se mantém, mesmo ap0s finalizada a exposicao;

e Qual a variagdo nos graus dos hubs nos episddios pds-exposicao, especialmente os

episddios SWS ?
e Observar se as mudancas nos graus dos hubs sdo intercaladas por momentos de REM.

e Se for o caso, mesmo apds o final da exposi¢do ainda encontramos a rede livre de

escala ?

D.3 Conclusoes

Fica dificil extrair uma conclusdao de uma proposta que estd ainda sem resultados, nem
mesmo preliminares. Mas, mesmo ainda sem qualquer resultado préprio, mas analisando
resultados da literatura nos quais podem ser vistos perfis de disparo de populacdes de
neurdnios, parece extremamente promissor o uso dos conceitos de redes complexas na
andlise de plasticidade neuronal.

Por exemplo, € bastante instigante poder estabelecer uma relacdo direta entre plasticidade
neuronal e um conceito gerado na sociologia para entender a plasticidade nas relagdes
humanas, como € o caso de fechamento triddico proposto por Georg Simmel. E assim, poder

obvservar no nivel neuronal, de maneira cada vez mais clara, relagcdes que sdo observadas

80u seja nés com um grau muito maior que o grau encontrado nos demais nés, ou mais formalmente, nio

ha uma lei de poténcia na distribui¢do dos graus dos nés.
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no comportamento humano, criando assim um espaco para pensarmos na redes sociais
neuronais, em uma dire¢do que aproxima do pensamento de Edelman quando propde a Teoria
do Darwinismo Neural [57]. Em se cofirmando essa relacdo direta entre a formagdo de NTC,
a novidade e a plasticidade neural, inicia-se a ampliacdo necessdria, com uma base formal
simples, para o entendimento do sistema nervoso como um todo em termos, muito menos de

neuronios isolados [156,227], e muito mais a partir de conjuntos deles [153].



Appendix E

Grades computacionais

A neurociéncia de hoje, como as demais dreas da ciéncia, € cada vez mais baseada em
computacdo, andlise de dados, e colaboracdo gerada a partir de esforcos individuais. Mas,
mesmo com um crescimento exponencial do poder computacional, de armazenagem de
dados e da capacidade de comunicagdo, muitos problemas ainda estdo se colocando além dos
recursos que sdo possiveis prover para computadores individuais, o que historicamente tem
levado estes usudrios de processamento de alto desempenho (PAD) a procurar solucdes caras
e complexas de computacao paralela disponiveis [69,70]. Uma boa noticia neste sentido é
que todos esses recursos computacionais individuais estdo cada vez mais baratos, incluindo

ai os recursos de interconexao de computadores.

E.1 Introducao

A computacdo em grade tem surgido como uma solucdo, relativamente recente, para o
problema de infra-estrutura computacional mais barata em termos de equipamentos, €
manuten¢do mais simples quando comparada com aquela demandada pelos grandes centros
com supercomputadores. Este conceito foi concebido ja no contexto da internet, e busca
aproveitar o numero cada vez maior de computadores conectados a essa rede mundial
de computadores, através de estratégias de conceber essa rede computadores como uma
infra-estrutura de computagdo distribuida de alto desempenho [19, 72]. Na direcdo desse
desafio, tem-se hoje vérias alternativas de solucdes que implementam computagdo em

grade nos mais diferentes niveis de complexidade, com iniciativas que vao desde alguns

167
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laboratérios conectados, até aquelas que procuram ter uma estrutura nacional nos seus
paises [18,56], ou mesmo mundiais como pode ser visto a seguir [2—4].

A computacdo voluntdria (volunteer computing), aquela em que usudrios de
computadores doam o poder computacional dos seus computadores nos momentos de
ociosidade destes recursos, tem conseguido resultados sem precedentes de recursos
computacionais. O projeto SETI@Home [4], ainda em 2005, j4 tinha 5.5 milhdes de anos de
CPU cedidos por 5.3 milhdes de usudrios de 226 nacionalidades diferentes [41].

No entanto, projetos como esses s6 obtém éxito gracas a poderosos investimentos em
publicidade para convencer usudrios a doarem o poder computacional de suas méquinas, e
também em pessoal qualificado para gerir todo esse recurso disponivel da melhor forma
possivel. Obviamente que esse ndo € o perfil de investimento dos pequenos e médios
laboratérios de pesquisa atuais, incluindo ai aqueles voltados para estudos em neurociéncia.
Sendo assim, para estes laboratdrios, € necessdrio procurar se inserir nesta nova abordagem
de computacdo de alto desempenho, procurando plataformas mais acessiveis no aspecto
investimento (tanto financeiro, quanto humano).

Como alternativas de implementacdo de grades computacionais, além do Ourgrid [41],
podem ser citados: BOINC (Berkeley Open Infrastructure for Network Computing) [2], e o
Globus [69,70,72].

A proposta original do BOINC € permitir que cientistas possam se utilizar, "com
facilidade", da computacdo distribuida que opera em recursos publicos (public-resource
computing), também conhecida como Computacdo Global (Global Computing) ou
computacdo entre pares (Peer-to-peer computing) [2]. O termo "recursos publicos" aqui
se refere ao uso de computadores pessoais cedidos pelos seus respectivos usuarios a projetos
que demandam PAD, ou seja, é uma instancia do conceito de computacio voluntdria. E
esta solucdo que € utilizada em projetos como o SETI@Home, que em 2004 ja obtinha
70 TeraFLOPS de taxa de processamento contra os 35 TeraFLOPS providos pelo maior
supercomputador da época (NEC Earth Simulator). O principal argumento desse projeto
¢, cada vez mais, ser capaz de atrair computadores de uma rede mundial de computadores,
que em breve terd mais de 1 bilhdo de usudrios conectados.

Um aspecto importante desse tipo de computacdo (public-resource computing) que difere

das principais solu¢des em computacdo em grade € a assimetria na relacdo de consumo de
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recursos computacionais, enquanto que as solu¢des de computagdo em grade mais comuns
procuram fazer PAD unindo os recursos de laboratérios que compartilham entre si, através de
um middleware, os seus recursos computacionais, promovendo assim uma relacio simétrica
entre projetos e participantes [2,71].

Na estrutura do BOINC existe sempre um projeto de visibilidade e um conjunto de
computadores pessoais (Personal Computers-PC) que se conectam ao projeto cedendo suas
mdaquinas. Sendo assim, para este tipo de computacdo ter €xito, hd a necessidade de
investimento em publicidade e convencimento para que um volume considerdvel de pessoas
doem seus recursos computacionais para o uso nestes projetos.

Projetos utilizando o BOINC prevéem suporte para computacdo redundante, e para isso,
normalmente, mais de uma instancia das tarefas sdo disparadas na rede, permitindo uma
melhor tolerancia a falhas, de tal forma que, apds terminadas algumas instancias das tarefas,
uma rotina € chamada para comparar entre os resultados obtidos, e definir o “resultado
candnico” (canonical result).

A proposta do Globus veio de um grupo que cunhou o termo “grid computing” na
década de 1990 para denotar infra-estrutura distribuida para aplicagdes de alto desempenho
em ciéncia e engenharia [73]. A proposta original organiza os componentes da grade em
camadas, seguindo o conceito de Open Data Network (ODN) [43], em que procura-se
estabelecer uma relagdo flexivel entre tecnologia e recursos'. Na Figura E.1, encontra-se
uma proposta geral de arquitetura de um protocolo de grid, seguido pelo Globus, e sua

comparagdo com a arquitetura Protocolo da Internet.

E.1.1 O Ourgrid

Aplicagdes Bag-of-Task (BoT) s@o aquelas onde as tarefas que compdem a aplicacdo sao
independentes entre si em termos do consumo do recurso computacional. Mesmo com a
sua aparente simplicidade, esta classe de aplicacdes contempla exemplos nas mais variadas
areas: mineracao de dados, biologia computacional, processamento de imagens, entre outras

[40,41]. Esta independéncia entre tarefas possibilita uma melhor difusdo desta classe de

'Uma ODN ndo deve ser uma tecnologia tnica/monolitica mas sim um conjunto de tecnologias
interconectadas, e talvez até com um conjunto bem diferente de caracteristicas, mas que mesmo assim seja

possivel a troca de informacdes e servigos entre os elementos desse conjunto [43].
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Figure E.1: Arquitetura geral do grid implementado no Globus. Adaptado de [73].

aplicacdes em ambientes de grades computacionais, tendo como um dos grandes exemplos
o projeto SETI@Home [4].

OurGrid é um middleware que procura ocupar um nicho especifico em computagdo em
grade: permitir que pequenos laboratérios possam juntar-se para realizar computacgdo de alto
desempenho utilizando os seus préprios recursos computacionais em aplicacdes do tipo BoT
[41]. Para isto este middleware coloca entre suas caracteristicas chave: rapidez, seguranca,
escalabilidade, e simplicidade. Os quatro itens sdo interessantes para pequenos laboratorios,
mas o ultimo apresenta-se como a caracteristica definidora para escolha deste middleware
nesta aplicagdo. Isto porque nao € possivel, na condicdo atual dos recursos humanos de TI,
ter no laboratdrio onde o trabalho deste estudo é desenvolvido, e nas demais redes parceiras,
especialistas para manter complexas rotinas de funcionamento de solu¢des mais sofisticadas
de middleware em grades computacionais [2, 69,70, 72].

Na Figura , encontra-se uma ilustra¢ao da arquitetura do OurGrid [41], o qual possui os

seguintes componentes:

1. MyGrid: a ferramenta de interagdo com o usudrio. E o componente responsavel pelo o
agendamento das aplicagdes e prover um conjunto de abstracdes que mantém ocultas

para o usudrio a heterogeneidade do grid;

2. Swan: Sand boxing without name. E uma solucio baseada em uma Xen virtual

machine [12], que procura isolar o cédigo da aplicagdo em uma sandbox.

3. Peer: Gerencia a alocacdo das maquinas da rede. Tem o perfil de todas as mdquinas,

além de acompanhar a disponibilidade de cada uma delas. E assim é o responsdvel
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por definir qual mdquina executard cada uma das tarefas, de acordo com os requisitos

definidos para cada uma delas e a disponibilidade de mdquinas na grade.
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Figure E.2: Arquitetura do Ourgrid

E.1.2 Medidas em computaciao em grade

Ao executar uma aplicacdo em um ambiente distribuido, é necessario buscar métricas que
permitam acompanhar os ganhos de desempenho ao optar por este tipo de ambiente. A
entidade abstrata elementar de execucdo € a tarefa, ¢, ;. De tarefas sdo compostos os trabalhos
(obs), J; = {tij, - ,tiL}.

A duragdo de uma tarefa, ¢; ;, é definida pela Equacdo E.1. Sendo begin(t; ;) igual ao
instante de tempo de inicio da execu¢do bem sucedida da tarefa ¢, ;, e end(t; ;) igual ao

instante de tempo do final da execu¢do bem sucedida da tarefa ¢; ;.

d(ti’j) = end(ti,j) — begm(tm) (El)
Para um dado um job, J; = {t;1,--- ,t;1},0 makespan, m;, deste job, J;, é dado na

Equacido E.2.

m; = max{end(t; ;)} — tmil}‘{begz’n(tm)} (E.2)

ti,j€Ji i,j€Ji
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Para um dado job, J; = {t;1,--- ,tiL}, 0 speedup, s;, para este job em um ambiente
paralelo € dada pela Equacdo E.3.
L
L d(t
s = M (E.3)

my

Em alguns contextos, o speedup de job, definido pela Equacdo E.3, ndo € suficiente
para a boa percep¢do do ganho de desempenho quando € utilizada a execucdo em ambiente
distribuido. Por conta disto, propomos neste estudo uma outra medida de desempenho o
speedup de intervalo.

Dado um intervalo de tempo [}, = [by, ;] diz-se que uma tarefa, ¢; ;, ocorre em I, quando
end(t; ;) < ex, e, begin(t; ;) > by . E, nesse estudo, esta relagdo é denotada por ¢; ; < [}, . O
comprimento do intervalo é dado por, |I| = e; — b,. Sendo assim, aqui, mede-se o speedup

no intervalo, I}, como definido na Equacao E.4.

Ztiyj =<1y d<t17.7)
|1k

S =

(E-4)

E.2 Metodologia

Se a tarefa de avaliacdo de um unico classificador ja tem um custo computacional
significativo [22,94,161], o cdlculo do vetor de qualidade de classificacdo, q., multiplica este
custo por, pelo menos, H o que torna esse calculo uma tarefa de um alto custo computacional.
Entretanto, este mesmo célculo possui uma caracteristica extremamente interessante para
a realizacdo de um processamento paralelo: todas as avaliacdes de classificadores sdo
independentes, permitindo assim, que cada elemento de q. possa ser calculado por uma
tarefa idempotente. O problema de avaliacdo de classificadores, caracteriza-se, assim, como
uma aplicagdo BoT (Bag of Tasks), classe de aplicacdes suportada pelo middleware do
OurGrid [40, 41], que é utilizado nesta proposta de tese para a implementacdo da grade
computacional.

Em termos computacionais, € possivel apontar as seguintes caracteristicas arquiteturais

para o contexto no qual se insere a presente proposta de tese de Doutorado:

e A andlise dos dados ocorre em um laboratério de pequeno porte quando observados

o ndmero de computadores e pessoal envolvido em tarefas especializadas de
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computagao;
e Existe um custo computacional demandado pela aplicacdo (intrinsecamente paralela);
e Os recursos computacionais diretos sdo limitados;
e Também sdo limitados os humanos especializados.

Desta forma, s6 seria possivel ter a andlise dos dados, em tempo hébil, fazendo uso de

arquiteturas computacionais que cumprissem os seguintes requisitos:
e Alto desempenho;

Baixo custo;

Uso simples;

Escalavel;

Razoavelmente segura.

Estas caracteristicas foram encontradas no middleware distribuido gratuitamente sob a
identificacdo de OurGrid [40,41], a qual tem alguns de seus detalhes arquiteturais descritos
na Se¢ao E.1.1.

Além do middleware também foi necessario também montar uma rede de parcerias para
que fosse possivel ampliar o nimero de computadores disponiveis para a realizacdo das
analises dos dados. Em cada uma das redes parceiras foi necessario configurar/instalar
o middleware, além de aspectos de seguranca na comunica¢do com o IINNELS, sempre
utilizando tineis seguros para comunicagao entre as redes [63].

Na Figura E.3, encontra-se uma ilustracdo da arquitetura da grade computacional
utilizada nos célculos realizados. Como pode ser visto naquela figura, foi necessdrio obter
o apoio de duas outras institui¢des, na cessdo de alguns de seus laboratérios de ensino em
momentos de ociosidade, para a realizacdo dos cdlculos demandados nas andlises dos dados
da maioria dos experimentos descritos no Capitulo 3. Somente em uma das redes, INNELS,
podemos observar os seguintes componentes do grid: a mygrid, e o peer; recebendo os
jobs dos usudrios, e, agendando a execu¢do nas maquinas disponiveis, respectivamente.

Além destes dois componentes do grid, também hd um banco de dados (identificado na
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Figure E.3: Arquitetura da grade computacional utilizada

Figura E.3 como database), hospedado no IINNELS. Neste banco de dados sdo armazenadas
as informagdes de execucdo de cada uma das tarefas bem sucedidas na avaliacdo dos
classificadores, C.;, para cada um dos contextos de anilise, a., em .A. Nessas informagdes

de execugdo existem os seguintes grupos:
e Contexto de andlise: animal, objeto, origem anatomica, e SEP;
e Qualidade de classificacdo: o resultado da avaliacdo da qualidade do classificador;

e Execucdo na grade: informagdes da execucdo na grade, tanto da maquina que executou

a aplicacdo, quanto as informag¢des de desempenho;

Na Figura E.4, pode ser visualizada uma amostra dos principais campos de uma das tabelas
utilizadas para armazenar os resultados da avaliacdo da qualidade de classificacdo na grade

computacional.

scene animal object bin_size window_size auroc duration moment hostname ip status timestamp

all ged ball 227 11 0,8455 67.96 0 cajal 10.1.1.20 OK 2008-01-23 20:15:59

Figure E.4: Principais campos de uma das tabelas do banco de dados que armazena os

resultados das avaliacdes na grade.
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E.2.1 As avaliacoes como tarefas distribuidas

De posse de um ambiente distribuido, € necessdrio definir como este serd utilizado
na execucdo da aplicacdo como um todo. Como ja foi mencionado, as aplicagcdes
referentes a este trabalho possuem uma caracteristica interessante para a execucao em grades
computacionais: cada avaliacdo de qualidade de um classificador é idempotente; ou seja,
a execugdo da avaliagdo da qualidade de um dado classificador, ¢(C.;), ndo tem relacdo
de dependéncia com qualquer outra execu¢do de avaliagdo de qualquer outro classificador,
q(C.j),emquer # coui # j.

Deste modo, em um dado contexto de andlise, a. € A, o calculo do vetor de qualidade
de classificagdo, q., acontece com o célculo da qualidade de classificagdao de cada um dos
elementos da populacdo de classificadores, e armazenando esses resultados individuais em
um vetor q., descrito na Equagdo 3.2.

O objetivo agora € definir uma estratégia para mapear cada cdlculo da avaliagdo
qualidade de um dado classificador, ¢(C.;), como uma tarefa em uma grade computacional

implementada através do Ourgrid [40,41].

Aplicacao Execucao distribuida
i [ qCia) |- [ qCrg) |- [ qCom) | = || Ji [ tia | |t | | ol
Az | q(Con) | -+ | q(Cos) | -+- | qCom) | = || J2 | tax | -+ | tai| -+ | ton
qc Q(Cc,l) e Q(CC,Z> e Q(CC,H) — <]c tc,l T tc,i e tc,H

Figure E.5: Mapeamento da aplicacdo em tarefas distribuidas.

Na Figura E.5, pode ser vista uma ilustracdo do mapeamento da execucdo da avaliagdo
da qualidade dos classificadores em tarefas distribuidas na grade computacional. Neste
mapeamento, cada contexto de andlise, a. € A, demanda uma avaliagdo de qualidade de
classificacdo, q., que tem sua execu¢do mapeada em um job, J. = {t.1,--- ,t.u}, em que
cada tarefa, ¢.;, € responsdvel pela cdlculo da avaliacdo da qualidade de um classificador,
q(Ce.i)-

Na Figura E.5, tem-se o mapeamento realizado no seu menor grdo, fazendo assim um

mapeamento 1 : 1 entre a avaliacdo da qualidade de um classificador, ¢(C.;), e sua respectiva
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execugdo como uma tarefa na grade computacional, ¢. ;. No entanto, muitas vezes tamanhos
maiores de graos se mostram mais eficientes, e assim deixa-se de ter um mapeamento
biunivoco entre avaliagcdes e tarefas, e passa-se a ter mais de uma avaliacdo da qualidade
acontecendo por tarefa na grade computacional. Deste modo, a Figura E.5 apresenta apenas
uma sugestdo do mapeamento dos calculos necessarios na avaliacdo de qualidade em uma

estrutura de job. Possivelmente, outras podem ser mais adequadas em outras circunstancias.

E.2.2 A rede de parceiros

Como ndo havia recurso computacional suficiente no laboratério onde este trabalho teve
origem (IINNELS), foi necessario ampliar o conjunto de mdaquinas disponiveis para a
aplicacdo. Neste sentido, foram procurados laboratérios utilizados em préticas de ensino
de informética em Institui¢des de Ensino Superior (IES) na mesma cidade onde fica o
IINNELS. Procurou-se inicialmente utilizar um laboratério por IES para minimizar os custos
com energia elétrica e logistica de gestdo dos laboratérios. E assim, como diagrama geral,
ilustrado na Figura E.6, tem-se o IINNELS ligado as demais Partner Networks através de

tineis seguros implementados através de VPN’s [86].

1 K

Partner Network Partner Network
workers LN ] workers
| VPN | VPN
[INNELS
peer, myqrid

Figure E.6: Diagrama das redes parceiras

A estrutura encontrada em cada Partner Network (PN), como ilustrado na Figura E.7, é
composta pelos computadores responsdveis pela execucdo das tarefas (workers/swan) e um
computador responsavel por implementar um disco de rede, onde sdo armazenados os dados

gerais processados pelos computadores da rede local utilizada na PN.
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Local Area

Figure E.7: Componentes de redes locais nas redes parceiras

E.3 Resultados

Um aspecto interessante, ilustrado nos resultados atuais, € a condicao necessaria de estudar
um ambiente de computacdo distribuido como o cérebro através de outro ambiente de
computagdo distribuido: uma grade computacional. Somente com o aumento do poder
computacional proporcionado pela grade computacional tornou-se possivel a exploracao
viavel de espagos de contextos, A, tdo extensos. Entendemos também que os métodos
apresentados na Secdo E.2, onde cria-se algum relagdo formal entre a abordagem de uso
de populagdes de classificadores em grades computacionais pode inpirar quaisquer outras
andlises, onde hd uma varidvel aletéria impactando no resultado final, e se deseja ndo uma
avaliacdo baseada em um caso isolado, mas uma baseada na estatistica de avaliagcdes.

Os primeiros resultados mostram que com a abordagem proposta é capaz de obter
classificadores bindrios de boa qualidade para todos os animais, para a maioria dos objetos.
Somente com um dos objetos ( food) a abordagem proposta, na condi¢ao atual, ndo apresenta
bons resultados de classificacio como pode ser visto no Capitulo 4. E importante ressaltar
que tal abordagem, que faz uso de uma andlise em uma populacdo de classficadores,
nos dd boas condi¢des de repetibilidades dos resultados por outros grupos de pesquisa,
respresentando valores esperados mais proximos da realidade do que aqueles que seriam
encontrados utilizando medidas com classificadores isolados.

Outros dois resultados importantes ja obtidos com o uso das grades computacionais: o

melhor tamanho de bin (ver Equacdo B.5) a ser utilizando para geracdo dos conjuntos de
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dados € 250ms, como ja vinha sendo utilizado; existe bastante redundancia na informacao
dos neur6nios bioldgicos registrados, demostrando que apenas conjuntos com pequenos (8
a 12) € possivel obter classificagdes de qualidades muito proximas daquelas obtidas com os

conjuntos completos.

Bin Size Analysis
33 speedup #nachines a)
28 —
21—

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
interval

Neuron Dropping Analysis
35 speedup #mnachines b)
28 —
21

14
7 A

N\ Wi
0 0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100 110 120 130 140

interval

Figure E.8: Speedup’s na grade computacional

Na Figura E.8, encontramos dois exemplos do speedup dado pelo uso da grade
computacional no calculo das avaliacdes dos classificadores, apesar do momento ainda
precose da grade computacional, € visivel o ganho de desempenho computacional nos casos
de andlise do impacto na qualidade de classificacdo com relac@o as duas varidveis: andlise
do tamanho do bin (Figura E.8.(a)); tamanhos de conjunto de neurdnios (Figura E.8.(b)).

Correntemente, a medida de speedup em execugdes paralelas é definida na Equacdo E.3.
No entanto, em uma situacdo onde a quantidade de jobs € muito maior que o nimero de
madquinas disponiveis na grade computacional, e considerando um middleware (tal como

0 OurGrid) que aloca um job por maquina nesta situacdo, € necessdrio buscar outras
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medidas que possam melhor avaliar os beneficios e termos de desempenho performance
para execuc¢do paralela em uma grade computacional. Na Figura E.9 podem ser vistos os
histogramas (com 98% das amostras) dos valores de speedup para cada job, para as duas
andlises: bin size e neuron dropping. Em ambos os casos, a maioria dos valores de speedup
ficaram em torno da unidade, dando a impressdao que ndao houve ganho de desempenho
ou até mesmo de perda de desempenho ao utilizar tal abordadagem, o que estd distante
da realidade observada. Usando esta medida de speedup, s6 foi possivel observar ganhos
de desempenho considerdveis quando os jobs encontram grade computacional com mais
maquinas disponiveis que o nimero job demandantes por processamento na lista de espera.
Por outro lado, usando a Equagdo E.4, com a qual a Figura E.8 foi gerada, é possivel obter
uma impressao mais clara do ganho de desempenho através da execugdo paralela do conjunto

de jobs envolvidos na andlise.

ht!

Bin Size speed up histogram (1 = 1.1, 6°= 0.98)
300
T T T T T T T

speed up

Neuron dropping speed up histogram (i = 0.96, 02=0.45)
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#jobs

s
speed up

Figure E.9: Histograma parcial das duracdes dos jobs

A partir deste momento deseja-se: otimizar a arquitetura MLP utilizada até aqui; montar
um comité de classificadores MLP; estudar as relagdes topoldgicas entre os padrdes de
atividade neuronal utilizando Self-Organizing Maps; ampliar o leque de implementacdes do

classificador binédrio com Support Vector Machine, e, Naive Bayesian Classifier; analisar a
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melhor formac¢do de um comité inter-técnica; aplicar os classificadores médios aos momentos
de sonho (sono REM) em busca de tragos de padrdes semelhantes aqueles quando o animal
estava em contato com os objetos.

Como comentdrios finais, o uso de matrizes de multi-eletrodos atualmente permite o
registro simultdneo cronico de centenas de neurdnios. Avangos tecnoldgicos em técnicas
cirirgicas, hardware e software constantemente ampliam as possibilidades do nimero de
neurOnios registrados. Parcerias utilizando como base grade computacionais P2P, tal como
discutido neste estudo, prover uma ferramenta util e acessivel para a andlise de grandes
conjuntos de neurdnios, permitindo que laboratério com recursos computacionais limitados
possam se envolver em estudos de alto custo computacional em neurociéncia. Deste modo,
acredita-se que o uso de grades computacionais tende a se expandir nas aplicacdes em

neurociéncia.



Appendix F

Vetores e Matrizes

O conjunto F" consiste do conjunto de vetores x da forma:

T
X = : (F.1)
Tn
Onde z4,--- ,x, sdo os componentes do vetor x. Os elementos do conjunto F" sdao

denominados vetores coluna. Na maioria dos casos deste texto os componentes de x sao

ndmeros reais, ou seja: x1,--- , -, € R . Neste caso dizemos que x € R" [20].
Os vetores x1, - - ,X,,€ J" colocados lado a lado formam uma matriz:
A
A=\ x - Xy ] = (ai,j)nXm (F2)
nxXm

que tem n linhas e m colunas, ou, dimensao n x m. Os componentes, a; ;, de cada um
dos vetores sdo denominados elementos ou entradas da matriz A, onde a, ; € o j-ésimo
componente do vetor x;. Definimos o conjunto F/*™ com o conjunto das matrizes reais de
dimensdo n x m, ou mais formalmente: 7™ = {A; A = (a; ;) nxm, ai; € R}.

Dada uma matriz A € F™*™, onde os indices das linhas sao elementos do conjunto
{1,--- ,n}, e os indices das colunas sdo elementos do conjunto {1, -- ,m}, & possivel obter
dois outros conjuntos ndo vazios de indices v e 5,onde « C {1,--- ;n},e 5 C{1,--- ,m}.
Uma sub-matriz A[«, §] € a matriz cujo as linhas tém indice, ¢, no cojunto o, i € «a; e as
colunas tém indices, 7, no conjunto 3, ¢ € 5 [175].

Dada uma matriz A € F™™, uma janela de largura L, W', na matriz A é uma
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sub-matriz especial Wi= Ao, ] onde « = {1,--- ,n} e |8] = L, a qual pode

também ser indexada por elementos apropriados do conjunto de indices das colunas, sendo

Wi= Ala, ], onde 3 = {k,k + 1,--- ,k + L — 1}. Na Figura F.1 encontramos uma

ilustracdo de uma janela em uma matriz.

linhas

3

Figure F.1: Ilustragdo de uma janela de largura L e uma matriz.



