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Resumo

No contexto de compreensdo do sistema nervoso, a captura e a andlise de informagdes prove-
nientes de neurdnios convivem com a possibilidade da ocorréncia de indmeras interferéncias,
sejam do ambiente, da insttumentacdo, e da prépria complexidade das conexdes neuronais,
levantando dividas quanto & acuricia dos resultados. Neste trabalho foi analisado o possivel
impacto de erros de anotac@o da atividade de animais na qualidade da classificagdo de ob-
jetos complexos no cérebro (mais especificamente, no Cértex Primdrio e Hipocampo). Para
tal, foram simulados erros de anotagdo, que mapeiam uma sequéncia de ativagdes neuron-
ais (obtidas por implantes de microeletrodos) aos intervalos de contato de um animal com
estimulos (objetos) externos, alterando os valores originais, com o propdsito de avaliar o
efeito de tais erros sobre a qualidade da classificag@o de padres, considerando um conjunto
de técnicas computacionais. Foi considerada a 4rea abaixo da curva ROC (AUROC - Area
under the Receiver Operating Characteristic), como medida de qualidade da classificagéo.
Como principal contribui¢do desta dissertagéo, mostrou-se que a variagdo dos intervalos de
contato dos animais com os objetos influéncia diretamente a qualidade na classificagio. Tal
influéncia acontece de forma gradativa, permitindo que variagdes menores que dois segun-
dos conservem as propriedades de classificagio e de qualidade do experimento original, sem

variagdes ou erros nos intervalos de contato.



Abstract

Within the context of the efforts to understand the nervous system, the acquisition and
analysis of information from neurons coexist with the possibility of the occurrence of nu-
merous interferences, whether environmental, instrumental, or related to the complexity of
neuronal connections, which could raise doubts about the accuracy of the results. In this
dissertation, an analysis was conducted relating the possible impact of annotation errors in
the animal activities for the classification of complex objects in the brain (more specificaly
in the primary cortex and hippocampus). To this end, we simulated annotation errors, which
map a temporal sequence of neuronal activations (obtained by microelectrode implants) to
the contact intervals of an animal with external stimulus (objects), changing the original an-
notation values, with the purpose of evaluating the effect of such errors on the quality of
pattern classification, when considering a set of computational techniques. The area under
the ROC (AUROC - Area under the Receiver Operating Characteristic) was employed as a
measure of the classification quality.

As the main contribution of this dissertation, it was shown that the variation of the contact
intervals between animals and objects has a direct influence in the quality of classification.
However, such influence does not happen abruptly, allowing variations of less than two sec-
onds to retain the properties of classification and quality of the original experiment without

variations or errors in the contact intervals.
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Capitulo 1

Introducao

Este primeiro capitulo introduz o problema central desta dissertagdo, definindo os objetivos,
apresentando resumidamente as contribui¢des obtidas, e uma breve descrig¢do da estrutura

dos demais capitulos.

1.1 Considerag¢oes Iniciais

A busca pela compreensdo do sistema nervoso tem alcangado progressivamente mais espago
na Ciéncia, com o objetivo de entender o seu funcionamento ¢ propriedades inerentes, de
modo a contribuir para novas formas de interagdo humano-computador, estudo de doengas
degenerativas, € na regeneracio de habilidades, dentre outros [4]. Tal estudo sobre o sistema
nervoso, com objetivo de entender as bases bioldgicas do comportamento, sejam causais,
evolutivas ou adaptativas {5], compde a area denominada Neurociéncia. Essa area colabora
com diversas outras dreas do conhecimento, como medicina, engenharia, fisica, quimica,
ciéncia da computagio, entre outras.

Na Ciéncia da Computagdo, os estudos em Neurociéncia tém colaborado com a
elaboragio de novos sistemas artificiais bio-inspirados, de hardware e software [6]. Nesse
contexto o desenvolvimento de modelos matematicos e computacionais ajudam a simular
e entender o sistema nervoso. A Ciéncia da Computacio também contribui com a Neu-
rociéncia no desenvolvimento de métodos e técnicas para captura, andlise e simulagdo de
informagdes provenientes do cérebro. Esses estudos integram a drea conhecida como Neu-

rociéncia Computacional.
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A Neurociéncia Computacional estuda a possibilidade da geragdo de teorias sobre o fun-
cionamento do cérebro, mediante propriedades do processamento de informagdes de estru-
turas que compdem o sistema nervoso. Tais estudos também compdem o potencial para
progresso tedrico de projetos cooperativos realizados por neurobiologistas e cientistas da
computagao [7].

Uma das linhas de trabalho buscada pela Neurociéncia Computacional é o entendimento
da codificacdo de objetos por meio do estudo de uma populacdo de neurdnios [8]. Para
a realizagdo da codificagio, é importante deixar claro a importancia da correlagio entre a
ativagdo de certos neurdnios e os estimulos externos recebidos, durante os intervalos de
contato do estimulo, em que € possivel perceber padrdes de ativacio neuronal, fundamentais
para tarefas de classificagao.

O modelo computacional empregado na interpretagdo das ativagdes neuronais para a
formagdo de padrdes de reconhecimento pode ser ajustado segundo varias dimensdes, como
modelo da taxa de disparo, nimero de neurénios e tamanho da amostra utilizada, determinan-
tes para a organizagdo dos dados neuronais. Uma série de trabalhos vem sendo realizada no
sentido de entender melhor essas dimensdes necessdrias para uma classificagdo satisfaténa,
assim como avaliar as técnicas computacionais envolvidas [9]{2].

A possibilidade da ocorréncia de imimeras interferéncias, sejam do ambiente, da
instrumentagdo, e da prépria complexidade das conexdes neuronais, levantam dividas
quanto i acuricia dos resultados, principalmente no que se refere ao reconhecimento de

estimulos externos interpretados pelos neurdnios.

1.2 Motivagoes

No trabalho de Ribeiro et al. [10], que trata da dependéncia do sono na consolidagio da
memodria, animais exploraram hivremente um conjunto de objetos, no escuro € em um am-
biente controlado, tendo sido registradas ativagdes neuronais, por meio do implante de mi-
croeletrodos, sobre 3 dreas distintas: cortex somestésico primario, cértex visual primdrio e
hipocampo. Os dados provenientes desse experimento serviram de base para a anilise so-
bre a codificagdo de objetos complexos desenvolvida por Vasconcelos et al. [9][2], utilizando

classificadores computacionais. Para determinar o momento em gue o animal estava em con-
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tato com certo objeto, registraram-se intervalos de contato, manualmente por um operador
humano, a partir do registro de uma camera de video, devido a impossibilidade instrumental
para determinag¢do automadtica.

A possibilidade de que esses intervalos de contato do animal com os objetos estejam com
erros, devido a anotagdo manual do registro, levantou dividas sobre o impacto que tais er-
ros, durante a aquisi¢ao dos dados, poderiam acarretar aos resultados das andlises efetuadas
por Vasconcelos et al. [9][2]. Diante do exposto, teve-se como motivagio principal nesta
dissertagio, analisar o possivel impacto na qualidade da classificagdo sobre a codificagdo de
objetos complexos, determinar quais possiveis erros podem ocorrer e formalizar um com-
portamento generalizado. Outra motivag@o € analisar paralelamente o comportamento dos
classificadores computacionais diante dos erros de anotagdo simulados, podendo tragar o de-
sempenho de cada classificador e sua confiabilidade na resolugdo do contexto de problema

empregado.

1.3 Contexto

Para a realizagcdo de estudos envolvendo a codificagdo de objetos no cérebro, pressupde-
se a existéncia de dados relacionados a atividade neuronal. Para a aquisi¢do desses dados,
as técnicas sdo classificadas como nao-invasivas ou invasivas. Algumas das técnicas ndo-
invasivas mais conhecidas sdo o eletroencefalografia - EEG e a magneto encefalografia -
MEG. Entre as técnicas invasivas estdo o uso de matrizes de microeletrodos, capazes de
registrar centenas de neurdnios (possibilidade de expressivo crescimento com o desenvolvi-
mento da tecnologia de eletrodos tridimensionais [11]), e o imageamento 6tico [12][13]. As
técnicas nao-invasivas t€m uma precisao espacial muito inferior a precisdo das invasivas, de-
vido ao ruido existente na captura do sinal. Por essa razdo, as técnicas invasivas tém recebido
uma maior aten¢do da comunidade cientifica, principalmente em experimentos envolvendo
animais como ratos e macacos [14].

Para a classificagdo de objetos a partir de ativagdes neurais se faz necessdrio o uso
de técnicas como a modulagdo da taxa de disparos [15], e técnicas provenientes da
computagdo [9][2], em especial da inteligéncia artificial, no sentido de mostrar que os

padrdes das respostas de uma populacdo de neurdnios, nas condigdes discutidas, sdo se-

[RCRIRLIOTRCABC
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paraveis e como um conjunto de classificadores € capaz de codificar os objetos. No trabatho
de Vasconcelos et al. [9] [2] foram utilizados como classificadores o Naive Bayes, Rede
Fungio de Base Radial - RBF, M4quina de Suporte de Vetores e Arvore de Decisdo, sendo
usada como métrica, a drea sob a curva ROC (AUROQOC) [16] para avalia¢io da qualidade de

cada classificador as diferentes configuracdes de codificagdo.

1.4 Objetivos

Considerando o problema do desconhecimento do impacto que erros na anotagdo manual dos
intervalos de contato dos animais com os objetos possam causar, utilizando a base de dados
e experimentos de Ribeiro et al. [10], e a andlise dos dados desenvolvida por Vasconcelos

et al. [9][2], o objetivo geral desta dissertagdo € sumarizado como:

¢ Estudar o impacto de erros de anota¢des dos intervalos de contato entre animal e obje-
tos, durante a tarefa de codificagio de objetos no Cértex primario e hipocampo, sobre

os classificadores neuronais.
Como objetivos especificos para realizac@o do objetivo citado acima, t&ém-se:

e Estudar o desempenho dos classificadores analisados, diante dos diferentes niveis que
o erro simulado na anotagdo pode assumir. Para essa tarefa e para os diversos niveis
de erros simulados sdo comparados os classificadores, e analisados quais apresentam

melhores resultados para a AUROC, utilizando-se técnicas da estatistica inferencial.
e Identificar valores de erro de anotagio que nao interfiram na qualidade de classificagdo;

o Estudar a capacidade de generalizacdo dos resultados obtidos frente a diferentes ani-

mais.

1.5 Contribuicoes

A principal contribui¢do deste estudo foi mostrar que a variagao das anotagoes dos intervalos
de contato dos animais com os objetos influencia diretamente na qualidade na classificagédo.

Entretanto, a influéncia ndo acontece abruptamente, permitindo que varia¢fes menores que
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dois segundos conservem as propriedades de classificagdo e de qualidade do experimento
original, sem variagOes ou erros nos intervalos.

Outra contribuicio diz respeito a capacidade de generalizacao dos resultados, em que as
simulacdes de erro apresentam mesmo comportamento, independente do animal escolhido.
Para tal, a anélise composta de umna regressao linear miiltipla demonstrou que os resultados
poderiam ser formalizados como uma fung¢io linear. Esse resultado garante maior confiabi-
lidade a andlise, evidenciando a generalidade do comportamento, evitando que os resultados
fossem obtidos por condigdes especificas de cada animal.

A comparagio entre os classificadores revelou informacoes importantes. Primeiramente,
revelou uma diferenga significativa do classificador Naive Bayes em relagdo aos outros, apre-
sentando resultados das AUROC em média superiores. Outro resultado foi a proximidade
entre a Méquina de Vetores de Suporte e a Rede de Fungdo de Base Radial. Por fim, a
Arvore de Decisio mostrou ser bastante distinta estatisticamente ¢ apresentou resultados das
AUROC em média inferiores aos demais classificadores. Esses resultados contribuiram para
a escolha do classificador Naive Bayes como referéncia para execugdo dos demais testes de

hipéteses.

1.6 Organizacao da Dissertacio

No Capitulo 2 € apresentada a fundamentagdo teérica em Neurociéncia e no Capitulo 3 a
fundamentagio tedrica em Ciéncia da Computagdo. No capitulo 4 ¢ apresentada a revisao da
literatura, com trabalhos relacionados e problemas de pesquisa, mostrando a importincia
da andlise proposta. O capitulo 5 apresenta a metodologia utilizada para realizacdo da
analise, sendo composto por uma descri¢do da metodologia, uma descrigdo da organizagio
dos dados ¢ hipdteses a serem testadas. No capitulo 6 sdo apresentados os resultados das
hipéteses propostas. No capitulo 7, sdo descritas as conclusdes sobre a dissertagdo, com
as considerag¢des, sumadrio da pesquisa, contribui¢des e propostas para trabalhos futuros. Por

fim, alguns apéndices com os resultados detalhados, sendo compostos por gréficos ¢ tabelas.



Capitulo 2

Fundamentos de Neurociéncia

Neste capitulo, estdo contidos os conhecimentos essenciais para o entendimento do trabalho
realizado na dissertagdo em relagiio a drea de Neurociéncia. Serdo abordados, em termos
gerais, o funcionamento dos neurdnios, o conceito de cortex, de dreas especializadas de

processamento, ¢ as abordagens de aquisi¢do da atividade elétrica que ocorre.

2.1 Introducao

O cérebro é frequentemente comparado a um computador de um tipo especial, um com-
putador biolégico que evoluiu por selegio natural durante milhdes de anos e incontaveis
geragdes.

Tanto a coluna espinhal quanto o cérebro sio melhores entendidos na perspectiva das suas
células mais especializadas, a saber, 0os neurdnios que sdo estruturas interconectadas, alta-
mente diferenciadas e bioeletronicamente dirigidas. Os neurfnios sao classificados por di-
ferentes maneiras, de acordo com a fun¢do (sensorial, motora ou interneuronal), localizagio
(cortical, espinhal, etc), a identidade do transmissor gue sintetiza ¢ libera (glutamatérgico,
colinérgico, etc) e a forma (piramidal, granular, mitral, etc). A maioria dos neur6nios tém um
axdnio ramificado para transmitir sinais para os neurdnios objetivos interconectados. Outros
processos, chamados dendritos, se estendem do corpo celular nervoso, o pericério, para rece-
ber o contato sindptico de outros neurénios, podendo se ramificar de maneiras extremamente
complexas.Visando uma melhor compreensdo do problema que serd abordado, nesta serdo

explicados conceitos biolégicos fundamentais, como as dreas do cériex visual, somestésico

6
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e do hipocampo, assim como os principais conceitos de eletrofisiologia do neurdnio ¢ o seu
registro de atividades elétricas.

O cortex cerebral ¢ uma regido anatdmica e funcional do cérebrode fundamental
importincia para o sistema sensorial, sendo responsidvel pelas principais fungdes de
interpretagdo e organizagio dos estimulos[17]. No processamento das informagdes sen-
soriais, muitas dreas estdo envolvidas ¢ sdo denominadas como primadrias, secunddrias ou
tercidrias, dependendo da distdncia entre a area ¢ a regido periférica responsivel pelo trans-

porte das informagdes sindpticas.

2.2 Sinapse

Sdo0 os pontos onde as extremidades de neurfnios proximos se encontram € o estimulo
passa de um neurdnio para o seguinte por meio de mediadores quimicos, os neurotrans-
missores. Os pontos de comunicagdo interneuronal no sistema nervoso central (doravante
SNC) sdo chamados de sinapses no SNC e jungdes no sistema nervoso auténomo e motor
somdtico. Depdsitos paramembranosos de protefnas essenciais especificas para o transmis-

sor de liberacdo, resposta e catabolismo, caracterizam morfologicamente sinapses € jungdes.

2.3 Potencial de Acao

A membrana do neurdnio apresenta uma propriedade muito particular que o distingue da
maioria das células do organismo. Essa propriedade € a excitabilidade, que permite que o
neurdnio produza, conduza e transmita a outros neurdnios os sinais elétricos em codigo que
constituem a linguagem do sistema nervoso. Entre o liquido no interior de uma célula e o
fluido no exterior hd uma diferenca de potencial elétrico denominada potencial de membrana.
Na maioria das células, o potencial da membrana permanece inalterado desde que ndo hajam
influéncias externas. Quando a célula se encontra nessa condi¢do, da-se 0 nome de potencial
de repouso, em células nervosas ou musculares o potencial de repouso é sempre negativo.
Nos animais de sangue quenteos potenciais de repouso se situam entre -55mV e -100mV. O
neurdnio é caracterizado pelo potencial de agdo, um sinal elétrico muito rapido ¢ de natureza

digital, como o que os computadores produzem. Assim como nessas mdquinas, o potencial
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de acdo garante ao neurdnio a capacidade de transmitir informagao, devido ao nimero dos
sinais emitidos serem variados, de acordo com os estimulos vindos de fora, ou gerados dentro

do neurdnio.

2.4 Sistema Sensorial

Devido as mudangas que ocorrem em torno de um individuo, cada sistemna sensorial tem a
tarefa de prover uma representacdo constantemente atualizada do mundo externo. De modo
geral, cada sistema sensorial responde de maneira particular a um estimulo, empregando
receptores periféricos especificos para a transformagdo de estimulos em sinais que serfo
utilizados pelos neurdnios. Realizar essas tarefas ndo ¢ uma faganha simples, pois requer
uma intera¢io préxima entre mecanismos dirigidos a estimulos e mecanismos dirigidos a

tarefas.

2.4.1 Sistema Somestésico

O sistema somestésico é dotado de muitas responsabilidades, além de manter o organismo
atualizado com relagfio ao que acontece na superficie da pele, também garante a nogio de
espago € resposta ao sistema motor, no controle e na coordenagdo. Ao descrever o sistema
sensorial, € necessdrio delimitar os aspectos pelos quais um estimulo qualquer € codificado,
sendo definidos como: modalidade, intensidade, localizagdo e duracdo. A modalidade ¢
definida como um fenémeno fisico que pode ser sentido, como percepgio de temperatura, de
pressio, ou uma reagio sentida pelo tato ou pelo aparelho auditivo. Os aspectos sensoriais
citados acima sdo interpretados e organizados principalmente no cortex cerebral, que € um
elemento anatdmico e funcional, no qual cada modalidade tem seu processamento definido

em uma drea especializada do cértex[18].

2.4.2 Sistema Visual

O que conhecemos como luz € uma parte de todas as radiagGes eletromagnéticas pertencentes
na natureza. Todas essas radiagdes sdo semethantes, variando apenas a frequéncia, onde a luz

se posiciona entre 400 e 700 nm. Essa é a faixa de comprimento conhecida como espectro
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visivel. A luz tem papel fundamental na experiéncia sensorial visual, responsdvel por causar
os estimulos fisicos nos olhos. Entretanto, as imagens percebidas pelos animais por meio
da luz representam muito mais do que uma simples estimulagdo fisica. Essas imagens sdo
resultantes de um complexo conjunto de agdes que envolvem virias partes do corpo e do
sistema nervoso, uma construgio mental que apenas inicia com a estimulagio fisica das
radiagGes. A informagio visual codificada pelo sistema visual percorre vias paralelas da
retina ao tidlamo e deste ao cértex, especializados no processamento de aspectos especificos
da cena visual. O aspecto da percep¢ao visual, pode ser dividido em submodalidades, que

representam aspectos usados para identificacdo do mundo externo:

1. Intensidade da luz ambiente: forma mais primitiva de visdo, usada nas fungdes que

variam com o ciclo dia-noite;

2. Localizagao espacial: identifica a posigdo no campo de visdo em que se encontra de-

terminado objeto de interesse;
3. Brilho: referente a cada objeto e ao ambiente;
4. Discriminagio de formas: capacidade de diferenciar objetos segundo seus contornos;

5. Deteccdo de movimento: percep¢io de movimento dos objetos, enquanto outros per-

manecem parados;

6. Visdo de cores: percepgiio das cores dos objetos e do ambiente.

Importancia dos miisculos extra-oculares para a percep¢io visual

Quando hd uma paralisagio completa dos misculos, ou entdo uma fixagdo da imagem sobre
a retina, tem como resultado um rapido desaparecimento da imagem, devido a adaptagio dos
receptores e consequentemente param de enviar os sinais para o neuronios.

O cortex visual é um conjunto de diferentes dreas funcionais, encarregadas cada uma de
um aspecto da fungfo visnal. A mais conhecida e mais nitida, morfoldgica e funcionalmente,
€ a drea primdria ou V1, que recebe informagdo macigamente do micleo geniculado lateral.
Em tormo de V1, encontram-se as outras dreas visuais, que recebem nomes especificos ou

sao chamados simplesmente de V2, V3, V4, V5, V6 e outras siglas.
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Figura 2.1: Em A vemosas vias visuais podem ser vistas parcialmente na base do encéfalo
(o nervo, o quiasma e o trato opticos). As fibras da retina saem do trato em vérios pontos
para terminar no diencéfalo e no mesencéfalo. Do diencéfalo emergem as radiagdes Opticas,
formadas por fibras taldmicas que terminam no cértex visual primdrio (e também por fibras
de V1 que terminam no tidlamo). A figura B mostra um corte de tdlamo de um macaco-prego,
corado com violeta de cresila que permite a visualizagdo do niicleo geniculado lateral com as
suas camadas caracteristicas: magnocelulares (M) e parvocelulares (P). A imagem C mostra
uma imagem de RMf de um individuo submetido a estimulacdo luminosa. A regido em cores

claras corresponde a um setor de V1 ativado em ambos os hemisférios. Adaptado de Lent

(1]
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Figura 2.2: A representa uma vista lateral do hemisfério cerebral esquerdo de um macaco
(Macaca mulatta) muito utilizado em experimentos sobre visdo. Os sulcos indicados em azul
em B aparecem semiabertos em A, para melhor visualizar as dreas situadas no seu interior.
As principais dreas visuais estdo indicadas por abreviaturas convencionais e cores diferentes.
As setas vermelhas indicam as conexoes principais entre elas. LIP = drea parietal inferior la-
teral; STP = drea temporal superior polissensorial; TE = drea inferotemporal anterior; TEO =
area inferotemporal posterior; 7a = drea 7a de Brodmann. B representa uma sintese das duas
vias de processamento visual paralelo: a via dorsal e a via ventral, indicadas pela sequéncia
de setas vermelhas. C.Corte histolégico de V1 de um macaco-prego, corado com violeta de

cresila. Os nimeros a direita indicam as camadas. Adaptado de Lent [1]
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Cada V1 transmite informagao para duas principais vias, o chamado fluxo dorsal e ventral

do fiuxo:

e O fluxo dorsal comega com V1, passa para a érea visual V2, em seguida, para a drea
dorsomedial e drea Visual MTb (também conhecido como V3) e para o cdrtex parietal
posterior. O fluxo dorsal € associado com o movimento, com a representagao de locais
de objetos e com o controle dos olhos e bragos, especialmente quando a informagio

visual € usada para guiar sacadas ou alcance.

e O fluxo ventral comega com ventral V1, passa por drea visual V2, em seguida, através
de drea visual V4, e para o cértex temporal inferior. O fluxo ventral estd associado
com o reconhecimento de forma e representacdo do objeto. Também estd ligado ao

armazenamento de longo prazo de memoria.

2.5 Hipocampo

O hipocampo é um componente importante do cérebro dos seres humanos ¢ de outros verte-
brados. Ele pertence ao sistema limbico e desempenha um papel importante na consolidagio
das informagdes de memdria de curto prazo para memdria a longo prazo e na navegagao
espacial. Os seres humanos e outros mamiferos t€m dois hipocampos, um em cada lado do
cérebro. O hipocampo estd intimamente relacionado ao cortex cerebral, € em primatas esta
localizado no lobo temporal medial, embaixo da superficie cortical.

Em roedores, o hipocampo foi estudado extensivamente como parte de um sistema de
cérebro responsdvel pela memdria espacial e de navegacio. Muitos neurdnios no hipocampo
do rato respondem como células de localizagdo, isto €, disparando grandes sequéncias de
potenciais de agio quando o animal passa por uma parte especifica do seu ambiente.

A memoéria pode ser classificada em tipos diferentes, de acordo com determinadas ca-
racteristicas. Essa classificacéo € importante, pois verificou-se que esses tipos sdo operados
por mecanismos e regides diferentes do cérebro. Uma classificagdo € quanto ao tempo de
retengio, nesse caso, a memdoria pode ser definida comomemdria ultra-rdpida ou imediata,
a qual nio dura mais do que alguns segundos; memdria de curta duracdo, que dura mi-

nutos ¢ até horas e que serve para dar continuidade dos sentidos no presente; € memdria de
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e

Figura 2.3: As muiltiplas relagdes entre a memoria operacional, os demais tipos de memoria,
o pensamento e o comportamento. Observar que as informagdes nio se transferem necessa-
riamente em sequéncia, mas em paralelo entre os diferentes tipos de meméria. Adaptado de

Lent [1]

longa duragao, que forma engramas duradouros (dias, meses, até anos). Outra classificagdo é
quanto a natureza, em memoria explicita ou declarativa, que reline tudo que s6 podemos evo-
car por meio de palavras ou simbolos, como figuras e desenhos. E subdividida em epis6dica,
que envolve data de eventos e relacionados ao tempo, e semantica, que envolve conceitos
atemporais.

A memoria implicita ndo precisa ser descrita por palavras,requer mais tempo e treina-
mento para sua formagio e é mais duradoura. E dividida em quatro subtipos, a representacdo
perceptual, que corresponde a imagem de um evento antes da compreensio sobre o seu signi-
ficado; A memdria de procedimentos, correspondente a habitos e habilidades de modo geral.
Os dois principais subtipos sdo conhecidos como memdria associativa e ndo-associativa,
que indicam a associagido de um estimulo com uma certa resposta e no outro, um estimulo

repetitivo sem consequéncias € assimilado como sem efeito e entdo passa a ser ignorado.
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Figura 2.4: O hipocampo se comunica com grande nimero de regides do SNC. A maioria
dos aferentes chega, na verdade, ao cértex entorrinal (A), sendo este o elo de transmissdo
para o hipocampo (B). As fibras hipocampais eferentes (B) projetam para diversas regides
corticais, e também para estruturas subcorticais como o hipotidlamo (corpos mamilares) e o
tdlamo (nicleo mediodorsal). Adaptado de Lent [1]

Os mecanismos neurais da memoéria ndo sdo completamente conhecidos. Considera-se
que as informacdes transitorias e duradouras sdo armazenadas em diversas dreas corticais, de

acordo com a sua fun¢do: memdrias motoras no cortex motor, memorias visuais no cortex
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visual, e assim por diante. Essas regides podem ser mobilizadas como memdria operacional
pelas dreas pré-frontais, em ligacdo com dreas do cortex parietal e occipitotemporal. Além
disso, as memdrias explicitas podem ser consolidadas pelo hipocampo e dreas corticais ad-
jacentes do lobo temporal medial, em conexdo com niicleos do tdlamo e do hipotilamo. O
processo de consolidagéo € fortemente influenciado por sistemas moduladores, sobretudo
aqueles envolvidos com o processamento emocional, como o complexo amigdaléide do lobo

temporal.

2.6 Matriz de Eletrodos

Nas dltimas décadas, os estudos voltados ao entendimento do sistema nervoso tém focado
na compreensdo de aspectos a partir da resposta de conjuntos de neurdnios. Para captar
esses neurdnios, sdo utilizados micro-eletrodos, organizados em arranjos geométricos, que
sdo implantados nos animais, e posteriormente sdo registradas as atividades de neurdnios

isolados em regides especificas do cérebro.

(b)

(a)

Figura 2.5: Ilustragdo do implante de micro-eletrodos (a) foto do momento de implante de
micro-eletrodos (b) esbogo do implante de duas matrizes de micro-eletrodos. Adaptado de

de Vasconcelos [2]

Para a implantagdo, sdo determinadas as coordenadas no cérebro do animal, onde sdo
abertas "janelas”na caixa craniana, com a remogéo da parte Gssea e da dura-mater, e inserida
a matriz de micro-eletrodos. Os eletrodos sdo entdo inseridos até a profundidade especificada
para que seja atingida a regido selecionada. Para registro da atividade de cada eletrodo, sdo
utilizados suportes elétricos, na parte externa, em uma Placa de Circuito Impresso (PCI),

acoplada aos eletrodos inseridos.



Capitulo 3

Fundamentos Computacionais

O propésito deste Capitulo é apresentar os principais fundamentos computacionais asso-
ciados a pesquisa. Inicialmente é fornecida uma visdo geral da drea de aprendizagem de
mdquina, uma vez que fornece as ferramentas computacionais centrais para o método de

avaliacdo empregado na pesquisa.

3.1 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de médquina é uma sub-drea da inteligéncia artificial, que nasceu com a idéia
de criar programas que possam aprender determinados padrdes e comportamentos, automa-
ticamente, a partir de exemplos e observacdes, na forma de um conjunto de dados. Essa idéia
¢ inspirada de seres humanos e outros animais, que tem a capacidade de generalizar a partir
de exemplos. A drea de aprendizagem de maquina € regida segundo dois aspectos distin-
tos: classificacdo ou resolugdo de problemas. A classificacdo, tem como tarefa atribuir um
certo objeto/evento a uma categoria, pertencente a um conjunto finito de categorias, como
diagnéstico médico, reconhecimento de voz, de caracteres, de imagens, etc. Na resolugido
de problemas, sdo executadas agdes em um ambiente para atingir um determinado objetivo,
como controlar um elevador, personagens de um jogo, resolver problemas de matematica,
etc. Para medir o desempenho, sdo utilizadas métricas, como acuricia da classificagdo, cor-
retude da solugdo encontrada, qualidade da solugdo, quanto ao comprimento e eficiéncia, e

o tempo de execucdo[3].
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3.2 Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento, classificacdo e agrupamento de padrdes por sistemas computacionais sdo
problemas importantes para varias dreas da ciéncia e da engenharia[19]. Segundo Bishop
[20], o campo do reconhecimento de padrdes estd relacionado com a descoberta automatica
de regularidades em dados por meio da utilizacdo de algoritmos computacionais € com 0 uso
desses dados tomar decisdes, como classifica-los em diferentes classes.

Para Arikuni et al. [21], um padrdo pode ser definido como o oposto do caos, uma en-
tidade, vagamente definida, que pode ser nomeado, como por exemplo, textos, imagens,
faces, impressodes digitais. Para a realizagio do reconhecimento de algum desses problemas
citados, que ndo sdo problema triviais, podem ser criadas regras ou heuristicas que possam
categorizar um conjunto de dados. Entretanto, esse métodos tendem a criar uma série de
regras ¢ excegdes, que invariavelmente geram resultados fracos.

Para melhorar substancialmente esse problema, pode ser utilizado uma abordagem de
aprendizagem de mdquina, cujo um conjunto de dados, formada por possiveis entradas,
{z1,T2,..., Xn}, chamado de treinamento, ¢ usado para ajustar os parametros de um mo-
delo adaptativo [20].

O algoritmo de aprendizagem de méquina tem o comportamento de uma fungéo, sendo
expressa por y(x), cujo z € um entrada do problema, contendo as caracteristicas do problema,
e o resultado da classificagio expressa por 1. Apés o treinamento, o algoritmo estard pronto
para classificar novas entradas, e entdo € executado um novo conjunto de entradas, chamado
conjunto de testes. Essa capacidade categorizar corretamente novas entradas, diferentes das
entradas de treinamento, garantem a habilidade que chamamos de generalizagdo. No reco-
nhecimento de padrdes, a utilizagio da abordagem de aprendizagem de maquina implica no
uso de uma para cada problema de reconhecimento de padrdes, que utilizam a abordagem de

aprendizagem de mdquina, as fases de treinamento e teste:

o Classificagio supervisionada, nos quais os padrdes de entrada sdo identificados como

membros de uma classe predefinida;

e Classificagdo ndo-supervisionada, no quais os padroes sao definidos como uma classe

ainda desconhecida.
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Ou seja, o problema de reconhecimento de padrdes, quanto a caracterizagio (ou
classificac@o), pode ser divido em duas tarefas distintas. UJma das tarefas é cuja as classes
sdo definidas anteriormente, por meio de um supervisor que realiza a rotulagem das classes,
chamado de caso supervisionado. O outro caso é quando a aprendizagem ocorre durante a

execugdo, com base na similaridade entre os padrdes, chamado de ndo-supervisionado.

3.3 Modelos

Nesta Secdo estdo descritos os modelos de classificadores usados nesta dissertagio, abor-
dando aspectos gerais e as razdes para escolha de cada classificador. Os modelos utiliza-
ram o mesmo conjunto de dados e dispostos segundo a mesma metodologia, apresentada
no Capitulo de Materiais ¢ Métodos. Foram abordados os seguinte modelos: Naive Bayes,
Arvore de Decisio (Decision Tree), Maquina de Vetores de Suporte (Support Machine Vec-
tor), Rede de Fungdo de Base Radial (Radial Basis Function Network) e Perceptrons Multi-

camadas (Multilayer Perceptrons).

3.3.1 Naive Bayes

Para John and Langley (1995), métodos de descrigdo por indugéo probabilistica em dados de
treinamento surgiram como uma alternativa a abordagens mais estabelecidas para aprendiza-
gem de méquina, como arvores de decisao e redes neurais. Rede Bayesianas fornecem uma
promissora representagiio para aprendizagem de mdaquina pela mesmas razdes que sdo titeis
no desempenho de tarefas como diagndsticos: a utilizagéo direta com principios de incerteza
e ruzido. Entretanto, os resultados mais expressivos surgiu de um modelo bem mais simples,
conhecido como classificador Naive Bayesiano, chamado de naive (ingénuo), por assumir as
caracteristicas de entrada como independentes. Apesar das suposi¢des sobre o classificador,
experimentos com dados no mundo-real sdo comparéveis aos mais sofisticados. Naive Bayes
€ um classificador probabilistico simples, baseado da tecria de Bayes e que interpreta as ca-
racteristicas do problema abordado como independentes, ou seja, sem correlagdo. Sendo
assim, dado um problema do mundo, o Naive Bayes utilizando o teorema de Bayes, gera
uma grafo direcionado aciclico, relacionando as caracteristicas do problema e um determi-

nado resultado. Conforme seja a natureza do modelo trabalhado, pode treinar o classificador
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com mais eficiéncia num ambiente de aprendizagem supervisionada. Uma dessas manei-
ras € estimar os pardmetros para o modelo usando o método de méxima verossimilhanca,
ou seja, pode-se usar o Naive Bayes sem necessariamente utilizar os métodos bayesianos

convencionais.

3.3.2 Arvore de Decisido

Arvores de decisdo sdo estruturas que se baseiam em regras condicionais, sendo muito utili-
zado na construgio de sistemas especialista e classificadores. Funcionam por meio de uma
entrada, formada por um conjunto de caracteristicas, e que retorna uma decisdo. Essas regras
condicionais garantem que seja usada a técnica de dividir para conquistar para resolver o pro-
blema. A cada regra condicional aplicado a um problema complexo, o problema é dividido
em problemas mais simples, sendo recursivamente aplicado novas regras condicionais[22].
A estrutura interna se organiza em nés, onde cada né representa uma divisdo, um teste, para
cada uma das caracteristicas do conjunto de entrada, e existem ramos desses nés para todos
possiveis os valores que podem ser atribuidos a cada caracteristica, € o retorno € o valor cor-
respondente a folha da drvore, quando atingida, especificando a classe pertencente. Dessa
forma, a representagdo do conhecimento € realizado por meio de cada né, que € dividido, €
caminha para o n6 filho posterior escolhido, descendo da raiz até as folhas da arvore, onde o
retorno sera o valor associado.

Definida por Quinlan (2002), a entrada para uma drvore de decisdo consiste de uma
coleg@o de casos de treino. Para cada caso um tupla de valores (varidveis independentes)
A = {A, Ag, ..., A} e um atributo de classe (varidvel dependente) C. Um atributo A, é
continuo ou discreto, dependendo se seus valores sdo numéricos ou nominais ¢ a classe C
¢ discreta e tem seus valores C1, Cy, ..., Cy. O objetivo final é a partir dos casos de treino,

aprender a fung@o:
DOM(A)xDOM{As)x..2DOM (A} - DOM(C)

que realiza o mapeamento de determinados valores para uma classe.
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Figura 3.1: Exemplo de arvore de decisdo. Adaptado de Mitchell [3].

3.3.3 Support Machine Vector

Uma Madgquina de Vetores de Suporte é um classificador de Aprendizagem de Maquina, ba-
seado na teoria de aprendizagem estatistica, desenvolvida por Cortes and Vapnik [23], com o
proposito de resolver problemas de reconhecimento de padrdes. E segundo Haykin (1999),
as méquinas de vetores de suporte sdo outro tipo de redes neurais feed-forward, onde as
os neurdnios de uma camada alimentam as camadas posteriores, sem realimentacdo. Esta
técnica busca construir um hiperplano, usado como superficie de decisdo, de modo que
os exemplos do conjunto de treinamento possam ser separados o maximo possivel. Para
padrdes ndo-linearmente separados € entdo utilizado uma fungdo de mapeamento ¢ que
torne o conjunto dos dados linearmente separdvel. A maquina de vetor de suporte tem pou-
cos pardmetros ajustdveis e ndo tem dependéncia explicita com o tamanho da entrada, o que
indica a utilidade em problemas mais complexos e com grande nimero de entradas.
Segundo Gunn [24], o problema da classificagdo pode ser restrita a um problema com-
posto de duas classes. Com base nesse problema, as amostras de treinamento podem ser
vistas como pontos, onde o objetivo é separar-los por meio de uma fungdo. Como pode ser
visto na imagem acima, muitas fungdes podem separar os pontos que pertencem as classes.

A funcido escolhida € o hiperplano 6timo, o tinico que maximiza as margens, sendo uma
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Figura 3.2: Fungdes SVM para separagao entre classes. Adaptado da Wikipedia

margem a soma da distdncia minima dos pontos para o hiperplano. O objetivo esperado é
a producgdo de classificadores satisfatérios junto as amostras nao observadas, com resulta-
dos melhores que poderiam ter com as fungdes ndo-6timas. E bastante utilizado por sua
robustez, devido a capacidade de trabalhar com alta dimensionalidade, comparada a Redes
Neurais[22]. Exemplos de aplicagdes com essa técnica podem ser encontrados em vérios

dominios, principalmente na categorizacdo de textos e em Bioinformatica.

3.3.4 Radial Basis Function

A rede de Fungao de Base Radial (RBF) é um tipo de rede neural supervisionada, em
que a abordagem no modelo é o entendimento como um problema de ajuste de curva,
ou aproximagdo, em um espaco multi-dimensional, capaz de resolver problemas nao-
linearmente separdveis. A principal diferenca da RBF, para outras redes neurais, € a camada
oculta tnica, e os neurdnios possuem funcdo de ativagdo gaussiana, em vez de sigmoidal.
Os neurdnios de saida da rede implementam a soma dos pesos dos neurdnios escondidos. A
entrada das caracteristicas € ndo-linear enquanto a saida € linear. Devido as propriedades de
aproximacao nio-linear, as redes RBF sdo capazes de mapear modelos complexos, que numa
rede de perceptrons dependeria do uso de miiltiplas camadas intermedidrias. A construgio
de uma rede RBF, de forma geral, envolve trés camadas, cada uma com papéis bem distintos.
A entrada é formada por nodos-fonte que conectam a rede ao ambiente. A segunda camada,

¢ a camada escondida, que aplicar uma transformagio ndo-linear do espago de entrada para
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o espago escondido, sendo na maioria das vezes o espago escondido o de maior dimensao.
Para configurar uma rede RBF € necessario especificar a fungo de ativagio para os neurdnios
escondidos, o mimero de neurdnios na camada escondida, o critério para a modelagem do
problema e uma algoritmo de treinamento para determinar os pardmetros da rede. A partir
de um conjunto de testes, ¢ ajuste é realizado através da fungdo de custo, normalmente as-
sumido como o erro dos minimos quadrado médio. As fungdes de ativacio das redes RBF
podem ser testadas de muitas formas, sendo a fungdo gaussiana mais comumente utilizada
em aplicagles de classificagdo de fungdes. A funcdo de ativagdo gaussiana para rede RBF

pode ser dado como:
$;(X) = exp | = (X — ))TE7HX — pj)]

para j = 1...L, e X € o vetor de caracteristicas, e L ¢ o mimero de neurdnios na camada
escondida, u; e £; sfo a média e a matriz de covaridncia da j-enésima fungéo gaussiana. A

camada de saida implementa a soma do resultado dos neurénios escondidos:
L
el X) =Y 5 =1 Ajke;(X)

parak = 1,..., M, onde A,k sdo os pesos de saida, para cada conexdo existente um neurdnio
da camada escondida e a camada de saida, e M o nimero de neurdnios de saida. O Ak, por
ser o peso para cada conexio, € responsivel por determinar a contribui¢io de cada neurdnio
da camada escondida. Em problemas de classificagio de padrdes, a saida de uma fungdo de

base radial € limitada ao intervalo (0,1), por uma fungéo sigmoidal:

1

W=7 exp[ - @i(X)]

parak = 1,..., M, onde M & o ntimero de neurdnios de saida. No contexto de aproximagao

de fungdes, de forma geral podemos afirmar que:

e O erro final obtido em uma rede RBF ¢ menor do que o erro de uma rede MLP;

e A convergéncia de uma rede RBF pode chegar a ser uma ordem de grandeza mais

rdpida que a rede MLP;

e A capacidade de generalizagio de uma rede MLP €, em geral, superior a generalizagiao

de uma rede RBE.
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3.4 Consideracoes Finais

A Arvore de Decisdo, em comparagio aos demais classificadores utilizados apresenta ser
o classificador com maior possibilidade de degenerar os resultados. Esse motivo ocorre
devido a utilizagdo de regras condicionais para construgdo da arvore, que faz com que os
padrdes inseridos no treinamento, construa uma arvore mal formada, devido aos ndés mal

determinados, devido ao erro adicionado.

3.5 Funcobes de Avaliacao

Nesse topico serd descrido como os modelos utilizados foram comparados e avaliados.

3.5.1 AUROC

Segundo Katti Faceli, Ana Carolina Lorena, Jodo Gama [22], o uso das curvas ROC (Re-
ceiving Operating Characteristics) € uma das formas alternativas de avaliar classificadores
bindrios, tendo sua utilizagdo iniciada na avaliagio € comparagfio de algoritmos. Para Faw-
cett [25], os graficos da Receiver Operating Characteristics (ROC) sio tteis para organizar
classificadores e visualizar seus desempenhos. Os graficos de ROC s3o normalmente utili-
zados em decisdes médicas, e recentemente em aprendizagem de maquina e mineragdo de
dados. O grifico ROC é definido como um gréfico bidimensional num espago ROC, onde os
eixos X e Y sdo as taxas de falsos positivos (TFP) e a taxa de verdadeiros positivos (TVP), e
o desempenho é plotado na curva, equivalente a um ponto do espaco bidimensional. O ponto
(0,1) representa que as classificagdes foram perfeitas, e todos os positivos ¢ negativos foram
classificados perfeitamente. O ponto (1,0) representa o oposto do anterior, onde nenhum
positivo foi classificado corretamente. O ponto (1,1) representa que para matoria dos casos
a0 classificados como positivo, e o ponto (0,0) indica que para a maioria dos casos foram

rotulados como negativos.
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Figura 3.3: Exemplo de Curva ROC.

Os valores finais da classificagdo sdo normalmente continuos, sendo usado um limiar
para determinar a predi¢do como positiva ou negativa. Variando o valor de limiar, encontra-
se novos valores para TFP e TVP, que plotando no gréfico define a curva ROC, deixando
assim a avaliacdo independente de limiar. Na figura acima, a reta diagonal significa um
classificador aleatério, com 50% de chance de acerto. Para comparar os classificadores,
baseados em sua curva ROC, é entdo calculada a drea abaixo da curva (AUROC), variando

entre 0 e 1 [25].



Capitulo 4

Revisao da Literatura

Neste capitulo sdo discutidos os trabalhos relacionados a esta dissertagdo envolvendo
métodos de andlise de dados e reconhecimento de objetos em padrdes de ativagao de uma
populacio de neurdnios, descrito no capitulo introdutério, na Sec¢éo 1.2, e no Capitulo 2,
de fundamentos em neurociéncia. Na secio 4.1, foi abordado os métodos de anilise de da-
dos de ativacdo neuronal, sendo descritos métodos de aquisicdo dos dados, interpretagdo,
organizagio e andlise desses. A Segdo 4.2, que trata do reconhecimento de objetos, con-
templa a evolugdo dos trabalhos anteriormente realizados até o momento, com foco na
identificagio de estimulos, sejam visuais, titeis, auditivos, em diversos animais, principal-

mente primatas e roedores.

4.1 Analise de Dados Neuronais

O registro e a aquisi¢do de dados neuronais tiveram muitas mudangas nas dltimas décadas,
tendo reflexos diretos nos conceitos que norteiam a dindmica das bases neuronais e por con-
sequéncia na maneira como os dados sdo analisados. Desde os anos de 1950, experimentos
de registro neuronal com multicletrodos foram realizados [26], mas o registro simultineo
de populagdes so foi difundido a partir dos anos 80 [27]. O avango nos métodos como 0s
dados sdo analisados ndo apenas impactam numa melhor representagdo computacional, € em
classifica¢des com melhor acurdcia, mas impactam principalmente na forma como o cérebro
¢ compreendido.

O conceito de assembleia neuronal € antigo [28], € preconiza a ideia de que grupos

25
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de neurdnios podem apresentar sincronia, com relagdo ao armazenamento de informagdes,
como também cooperagido para o processamento de informacgdes ou estimulos. O estudo
dessa sincronia € cooperagdo ndo € trivial, pelo fato de envolver o aumento do ndimero de
neurdnios analisados. Por consequéncia, aumento dos registros neuronais e sua andlise, para
que se possa extrair a informacgio sobre a possivel dindmica.

No estudo de Nicolelis and Lebedev [4], s3o apresentados o0s principios fisiolégicos que
governam a operagdo em grandes assembleias neurais, especialmente importantes para o
desenvolvimento de préteses neuronais para restauragdo da mobilidade em pacientes seria-
mente paralisados. Um desses principios fisiolégicos ¢ o nimero critico de neurdnios em
uma amostragem neuronal. O mimero critico de neurénios pertencentes a uma amostragem
neuronal é definido pela correlagio entre eles, em que a partir de certo ponto, a adigdo de
mais neurdnios fornece apenas mais informagao redundante, o que ndo aumenta significati-
vamente a qualidade da codificagao.

A correlagéo entre os neurdnios em atividade, é mostrada no estudo de Narayanan et al.
[29], em um grifico, em que a redundincia provocada pelos neurdnios tem comportamento
similar aos graficos de neuronal dropping curve (NDC), observando-se depois de certo ponto,
que a adigéio de novos neurdnios ndo aumenta a qualidade da codificagdo. Para garantir
uma boa acurdcia e uma predigio estdvel, € necessério recrutar certo niimero de neurbnios a
cada momento. O tamanho da populagdo necesséria dependera de virios critérios, como a
presenca de neurdnios bastante ajustados a tarefa comportamental [4]. A perda de algum des-
ses neurdnios bastante ajustados resultou no comportamento presente em outro principio fi-
siolégico neuronal, de que quando ha uma queda do mimero de neurdnios utilizados, também
acontece uma queda na predi¢do dos comportamentos.

No estudo de Narayanan et al. [29], sdo relatados experimentos para analisar a interacdo
entre um conjunto de neurdnios, determinando se hd mais informag#o significativa na ativi-
dade de assembleias neuronais do que na atividade de neurdnios individuais. A informagao
produzida tende a causar uma sinergia entre os neurdnios, aumentando a capacidade de
discriminagio em uma tarefa. Entretanto, a partir de certo nimero critico de neurbnios,
comega a existir redundincia entre eles, em que a capacidade da informagéo torna-se limi-
tada, portanto, a adi¢do de novos neurdnios ao conjunto analisado € incapaz de produzir mais

informagfo que as informagdes geradas pelos neurdnios, individualmente.

[T
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Os métodos utilizados para a realizagdo das tarefas, quanto a estruturag@o dos dados,
também t€ém grande repercusséo nos resultados, considerando o aumento da capacidade de
processamento e da quantidade de dados, gerando desafios 4 construgao de novos métodos
capazes de processar cada vez uma carga maior de dados. Sendo hoje em dia utilizado ¢
podendo ser registrados cada vez mais neurdnios, tornou possivel resultados mais precisos.
Entretanto, Stevenson and Kording [30], apds andlise de um conjunto de 143 neurdnios,
concluiram que mais importante que o nimero de neurdnios utilizados é o nivel de ativi-
dade entre eles. Um dos desafios atuais € a necessidade de novos métodos de organizagio e
processamento dos dados neuronais, uma vez que o crescimento da capacidade de registro
neuronal aumenta mais que o poder de processamento dos computadores, no qual os con-
juntos de dados neuronais utilizados dobra de tamanho em cerca de 7 anos. Outro desafio
é relacionado as dimensdes utilizadas, como por exemplo, uma comparagdo par-a-par entre
100 neurénios gera 10.000 comparagdes.

O artigo proposto por Ribeiro et al. [10], tratou da interagio entre sono de ondas len-
tas (SWS, da sigla em inglés Slow Wave Sleep) e sono onde ocorre o movimento rpido
dos olhos (REM, da sigla em inglés, Rapid-Eye Movement), na propagacio de mudangas
sindpticas do hipocampo para o cortex.

Foram utilizados 32 ratos machos adultos (Long-Evans, 3007350g), divididos em: dois
grupos de quatro e cinco animais usados estritamente para experimento comportamental.
Expressio IEG (IEG, da sigla em inglés Immediate early genes, que s@o genes ativados
transitoriamente e rapidamente em resposta a uma grande variedade de estimulos celulares)
e registro neural para 14 animais, com 4 ratos adicionais exclusivos para registro neuronal e
5 ratos exclusivos para avaliagio da expressio [EG.

O novo estimulo tatil-espacial foi produzido pela introducdo de quatro objetos diferentes
nos cantos na caixa de gravagio por vinte minutos. Essa exposi¢do a novos objetos aumenta
a transcrigdo de IEG no hipocampo e cortex primdrio sensorial durante a vigilia, mas a
reindugio da expressdo génica durante o sono REM subsequente ocorreu apenas no cortex
cerebral, sem envolver o hipocampo. Os experimentos consistiram em registrar os animais
antes, durante € depois da exploragio de objetos no escuro. Um processador de aquisi¢do
multineural com 96 canais foi utilizado para discriminacdo e arrnazenamento dos disparos

nas ondas digitais.
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Como resultado, comprovou-se a existéncia da reativagdo neuronal entre hipocampo e
cortex, a dependéncia do sono para a ativagio da expressdo génica (IEG), e existéncia da
dinimica entre hipocampo e cértex, apds experiéncia.

O trabalho de Ribeiro et al. [10], é de fundamental importéncia para esta disserta¢do, pois
os dados utilizados foram coletados neste estudo. Como grande contribuigao desses dados,
estio a livre exploragéo dos animais pelo ambiente, em vigilia, € a utilizagido de objetos, de
caracteristicas complexas, para geragio dos estimulos.

No estudo de Louie and Wilson [31], também foi investigado o processo de reativaciao
de atividades durante o sono REM. Para realizagiio desse trabalho foram utilizados quatro
ratos Long Evans, com matriz de eletrodos implantados no hipocampo. Os ratos foram sub-
metidos a um percurso circular em busca de alimento, percorrendo trés quartos do caminho,
repetidos por quatro vezes. A atividade neuronal foi registrada, tanto durante a tarefa, como
no sono em sequéncia. Para garantir que os animais estavam realmente em sono REM, foram
monitorados a fase cerebral teta ¢ foi feita uma gravagdo em video, mostrando a imobilidade
do animal.

Como resultado do estudo, Louie and Wilson {31], demonstraram uma correlagdo en-
tre dezenas de segundos a minutos de padroes de disparo da atividade realizada durante o
sono REM. Para realizar essa correlagio utilizou-se um coeficiente de correlagio para tornar
equivalente o termpo de uma janela de disparos registrados durante a atividade em busca de
comida e durante o sono REM e para essa atividade, considerando o registro da atividade
como matrizes dos mimeros de neurdnios em fator do tempo, foram realizados deslizamen-
tos da matriz neuronal do sono REM, em uma sequéncia temporal reduzida, sobre a matriz
de atividade neuronal durante as tentativas de busca ao alimento dos ratos acordados.

Com relagéo a esta dissertagdo, o estudo de Louie and Wilson [31] apresenta grande im-
portancia, devido aos métodos utilizados de janelamento e deslizamento de uma matriz com
outra e 0 uso da sobreposicdo dessas matrizes para o cdlculo da correlagdo. Assim como os
autores propuseram o deslizamento para encontrar possiveis correlacoes, nesta dissertagdo o
deslizamento serd importante para descoberta de possiveis erros no registro do tempo das ati-
vidades desenvolvidas pelos ratos e para definir margens de erro aceitdveis para classificagdo.

No estudo de Bathellier et al. [32], foi investigado o ativagio neuronal no cértex audi-

tivo. O objetivo do estudo foi analisar a dindmica dos neurdnios com relagdo a capacidade
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de categorizagdo. O experimento foi realizado com ratos submetidos a diversos sons, com
diferentes volumes ¢ frequéncias. Para obtengiio dos registros neuronais foi utilizado o ima-
geamento de cdlcio (em inglés, two-photon calcium imaging) e posteriormente analisados
por meio de correlagiio estatistica.

No resultado do estudo de Bathellier et al. {32], foi mostrado que os neurbnios do cortex
auditivo possuem uma dindmica nao-linear, que permite a categorizacao. Esse resultado é
bastante importante por mostrar que ¢ cértex auditivo tem uma fun¢io muito maior do que
servir de filtro para os estimulos sonoros. Outro resultado obtido foi a comprovagéo da
sincronizagdo entre os neurdnios na tarefa de categorizagdo dos sons. Como contribuigéo,
resultado indicam que a categorizacdo de alta ordem realizada nas 4reas temporal inferior,
parietal, e pré-frontal sejam construidas com base em informacgoes categorizadas e hierarqui-
zado dos cortices primarios.

No trabatho de Vasconcelos et al. [9][2], foi investigada a existéncia de informagao signi-
ficativa nas respostas comportamentais relacionadas ao estimulo dado, utilizando-se registros
neuronais do cortex somestésico primdrio e cortex visual primdrio de ratos, que desenvolve-
ram tarefas durante o escuro, com base nas vibrissas. Essas dreas corticais do cérebro re-
cebem as informactes diretamente do tdlamo e durante muito tempo imaginou-se que cada
uma fosse dedicada a fungdes especificas, sendo na dltima década, realizados experimen-
tos que demonstraram a existéncia de modularidade cruzada, proveniente da comunicagao ¢
processamento distribuido entre certos cortices.

No experimento realizado, em que os ratos exploravam livremente, mas no escuro, um
conjunto de objetos ainda ndo conhecidos, tanto o cortex somestésico quanto o visual apre-
sentaram respostas compativeis com a tdentificagdo dos objetos. O cértex visual (V1) apre-
sentou respostas menos robustas € menores, entretanto, reforca a ideia de que cada drea tem
sua preferéncia, mas pode se vincular ao processamento de outras dreas mediante a demanda.

Como principais contribuig¢des do trabalho de Vasconcelos et al. [9] para esta dissertagdo,
estiio a estruturacdo dos dados analisados, a metodologia utilizada para organizagio e criagdo
dos padrbes, 0 mapeamento entre cada padrio e a atividade realizada pelo animal, e o uso de
classificadores neuronais, ao invés de uma abordagem estatistica.

Na Tabela 4.1 estdo sumarizados os trabalhos relacionados na Sec@o 4.1, com finalidade

de tornar mais prética a visualizagio das diferengas entre os trabalhos. Os campos escolhidos
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foram: a métrica utilizada, as regides analisadas, o tipo de animal e o propdsito geral do
trabalho. Para todos os trabalhos, foram utilizadas matrizes de microeletrodos como tipo de

aquisigao.
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Tabela 4.1: Sumarizagdo dos trabalhos relacionados & Andlise de dados neuronais
Artigo Métrica utilizada Regides Tipo  do | Propdésito
Analisadas | animal
Narayanan | Classificagdo estatistica | Cértex Mo- | ratos (Long | Analisar redundéncia
(2005) (LVQ, PDA e SVM) tor Evans) neuronal
Stevenson | Classificagfo estatistica | Cortex macacos Analisar os efeitos cau-
¢ Kording | (pair-wise) primério, sados pelo nimero de
(2011) pré-motor ¢ neurdnios registrados.
visual
Ribeiro Correlagio estatistica Hipocampo, | ratos (Long | Analisar interagdo
(2007) Cortex so- | Evans) entre sono SWS e
mestésico REM na propagagio
primdrio de mudangas sindpticas
e  cortex do hipocampo para o
visual cortex
primirio
Louie e | Andlise estatistica Hipocampo | Ratos Analisar reativacao de
Wilson (Long atividades  neuronais
(2001) Evans) durante sono REM
Vasconcelos | Multilayer Perceptron, | Cortex ratos (Long | Analisar a existéncia
(2011} Rede de Funcgio de | primdrio Evans) de colaboracdo entre
Base Radial, Miquina | so- regides cerebrais na
de Vetores de Suporte, | mestésico e realizagio de tarefas.
Arvore de Decisdo, | visual
Naive Bayes
Bathellier Analise estatistica Cortex Au- | ratos Analisar a existéncia de
(2012) ditivo categorizagdo por parte

do cortex auditivo.
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4.2 Reconhecimento de Objetos

Dentro do campo do reconhecimento de objetos por animais, pode-se identificar duas corren-
tes: urna que faz uso de técnicas computacionais, principalmente provenientes da inteligéncia
artificial e outra corrente que utiliza técnicas estatisticas, como a correlagéo.

Mais alinhados com a corrente que utiliza técnicas estatisticas, em especial a correlagio,
Ro et al. [33], Gardner et al. [34] apresentaram trabalhos relacionados a identificacdo de
tarefas motoras a partir da atividade neuronal. O experimento de Gardner et al. [34] teve
como objetivo analisar as diferengas entre diversas areas na realizagdo de um conjunto de
tarefas. Para o experimento foram utilizados trés exemplares de macacos da espécie Rhesus
(Macaca Mulatta). Os animais foram treinados para executar uma sequéncia de tarefas, com
vérios estdgios, que inclufam mover o braco, segurar um determinado objeto, levanti-lo e
abaixa-lo, e retornar o brago a posicdo inicial. Com o registro neuronal realizado a partir de
microeletrodos, € com registro sincronizado em video da atividade desempenhada pelo ani-
mal, foram registrados as dreas 5 e AIP/7b (PPC) do codrtex parietal posterior, e dos cértices
primdrios somestésico e motor. Para cada fase do ensaio foram criados perfis com a midia
das taxas de disparo dos neur6nios, e utilizadas entdo andlise estatistica, como ANOVA, para
comparagéo entre as taxas médias durante os estagios das tarefas sequenciais. Como resul-
tado foi mostrado que a cronometragem entre os disparos difere significativamente entre os
cortices estudados. A atividade da tarefa relacionada inicia e atinge seu pico antes no cortex
motor e no PPC que no cortex somestésico. O resultado sugere que cada um dos cértices
estudado possui papéis funcionais distintos na tarefa. Como semelhanca a andlise proposta
nesta dissertacdo, estdo o reconhecimento de padrdes temporais por meio de ativagdes neu-
ronais e & comparagdo entre vdrios cortices. Outra semelhanca presente em ambas andlises,
¢ o registro comportamental com o uso de cimera de filmagem sincronizada com o registro
das ativagdes neuronais vindas dos microeletrodos.

Luna et al. [35] também utilizaram técnicas estatisticas para determinar seus resultados.
Foram utilizados dois macacos, com ¢ intuito de determinar diferengas na ativagdo neu-
ronal, sendo os neurénios registrados no cortex somestésico (S51), para estimulos de duas
frequéncias sobre os dedos dos animais. Para analisar os dados, foram determinadas cinco

técnicas de estruturagio da informacdo: (i) intervalo de tempo entre spikes (ou potenciais
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de agdo neuronais), (ii) média da taxa de disparo de cada estimulo, (iii) nimero de disparos
extraidos de cada estimulo, (iv) média de disparos e (v) nimero absoluto de disparos para
cada estimulo. Como resultado, evidenciou-se que apenas a contagem de disparos para certo
espaco temporal, na maioria das vezes, nos 250 ms iniciais, teve resultados consistentes para
discriminagdo das frequéncias experimentadas pelos animais.

Os trabalhos de Ro et al. [33] e Gardner et al. [34], apresentam grande semelhanga com
o trabatho proposto nesta dissertacdo, ndo apenas por realizar a captura dos neurdnios de
forma invasiva, com uso de microeletrodos, mas porque o experimento foi elaborado com
as acdes iniciadas ativamente por parte dos animais. O ato espontineo do animal de realizar
uma determinada tarefa garante aos dados de ativagido neuronal, um aspecto mais natural.
Esse fato € descrito por um principio, a partir do qual € investigado como 0s neuronios res-
pondem a estimulos sensoriais aplicados passivamente ou ativamente por sujeitos. Estudos
revelam que modulagdes neuronais tanto passivas como ativas apresentaram magnitudes no-
tavelmente diferentes [4].

O trabalho de Luna et al. [35] apresenta uma abordagem diferente para a caracterizagio
do estimulo, utilizando o uso de frequéncias de estimulagdo sobre animais. Esse tipo de
experimento abre caminho para o estudo do comportamento de vérios tipos de estimulos,
como frequéncia de vibragdo, mas também o uso combinado de imagens, sons, cheiros, etc.

Com relagéo ao uso de técnicas computacionais, no trabalho de Hung et al. [36], também
foram utilizados macacos Rhesus, mas sendo escothida a 4rea inferotemporal do cortex para
o registro neuronal. A escolha dessa drea tem relagio com a capacidade de reconhecimento
e caracterizacdo pertencente a esses animais, devido a velocidade elevada e i eficiéncia da
via visual ventral para esse tipo de computagdo. Para reconhecimento dos objetos exibidos
aos animais, um classificador computacional foi usado, pela facilidade, e por evitar o uso
de suposigdes sobre a distribui¢io de probabilidade das amostras, em que o classificador
aprende diretamente das respostas neuronais de ativagio e generalizam a resposta ao estimulo
dado.

Para o experimento, foram utilizados classes de categorizagio, classes de identificagdo, e
classes de escala e posigéo de leitura. O desempenho do classificador aumentou linearmente
com o logaritmo do niimero de neurdnios utilizados, o que demonstra uma representagao dis-

tribuida. Além dos resultados positivos a identificagdo dos objetos e categorizagio, também
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foi demonstrado que certas categorias apresentaram maior facilidade de discriminagio que
outras.

O trabalho de Hung et al. [36] apresenta bastante semelhanga a este ao utilizar um grande
conjunto de objetos, categorizados, para estudar a possivel discriminagéo desses a partir das
ativagdes neuronais. A discriminagiio de objetos torna-se uma tarefa mais complexa, pois
nio se caracteriza apenas pelo recebimento de certo estimulo, introduzido sobre os senti-
dos, mas trabalha também com as capacidades de arrazenamento e generalizacdo por parte
do cérebro. O trabalho também utiliza, com sucesso, um classificador computacional, mos-
trando a precisdo e acurdcia, em comparagio aos métodos estatisticos amplamente utilizados.

Virios modelos computacionais sio utilizados para simultaneamente extrair parimetros
(como posigio do brago e velocidade, ou for¢a do aperto da mao) em tempo real do cortex
frontal ¢ parietal. Os modelos computacionais sdo primeiramente treinados para prever
parimetros motores das modulagdes da atividade das assembleias neuronais em que 0s
animais desempenham tarefas motoras. Como resultado, o modelo gera uma func¢io de
transformacgédo que casa os padroes de atividade neuronal com movimentos particulares [4].

Na Tabela 4.2 estdo sumarizados os trabalhos relacionados na Segido 4.2, com finalidade
de tornar mais pratica a visualiza¢do das diferengas entre os trabalhos. Os campos escolhidos
foram: a métrica utilizada, as regides analisadas e o propésito geral do trabalho. Para todos os
trabalhos sumarizados, foram utilizadas matrizes de microeletrodos como tipo de aquisigao.

Para o tipo de animal, foram utilizados macacos da espécie Rhesus (Macaca Mulatta).
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Tabela 4.2: Sumarizagio dos trabalhos relacionados ao Reconhecimento de Objetos
Artigo Métrica  utili- | Regides Analisadas Propasito
zada
Gardner et | Anélise es- | cortex parietal pos- | identificacdo de tarefas mo-
al. 2007) tatistica terior, ¢ dos cortices | toras a partir da atividade
primdrios somestésico | neuronal
€ motor
Ro et al. | Andlise es- | cortex somestésico | Novo método de registro de
(1998) tatistica primdrio video correlacionado a sin-
cronizado com o registro
neuronal
Luna et al. | Andlise es- | cortex somestésico | Analisar  técnicas  para
(2005) tatistica primdrio discriminagdo de estimulo
vibro-tictil
Hung et al. | Mdquina de Veto- | Cértex temporal infe- | Categorizagio e identificagdo
(2005) res de Suporte rior de objetos

4.3 Consideracoes Finais

Como mostrado nas se¢des 4.1 e 4.2, os trabalhos relacionados apresentam experimentos

bastante controlados [33] [36]. Esses experimentos controlados submetem os animais utili-

zados ao contato com certo objeto por tempo fixo. Diferentemente, no trabalho de Ribeiro

et al. [10], os animais puderam explorar 0 ambiente livremente, e garantir que o contato com

os objetos aconteceu de maneira natural. Entretanto, esse tipo de abordagem dificulta o con-

trole dos intervalos de contato do animal com dado objeto. Por esse motivo, a necessidade de

analisar os possiveis erros no registro, servindo de apoio para novos trabalhos que utilizem

essa abordagem.




Capitulo 5

Materiais e Métodos

Neste capitulo sdo apresentados os materiais € metodologia geral utilizados no trabalho pro-
posto. Na primeira segiio € apresentada a metodologia ¢ suas etapas, desde a aquisi¢io dos
dados, estruturagio, anélise de codificagio, e andlise das imprecisdes nos registros dos inter-
valos. Na secdo seguinte sdo apresentados os materiais utilizados, incluindo as ferramentas
utilizadas para andlise. Na proxima Secdo, sio apresentados os métodos selecionados para
realizagdo dos testes e, por iltimo, sdo apresentadas as hipdteses que estio sendo propostas

para este trabalho.

5.1 Hipoéteses

Diante dos objetivos delineados e configuragdes do problema, definem-se as hipiteses es-
pecificas para o problema abordado nesta dissertagido. Os resultados das hipéteses e corres-
pondentes discussdes sdo apresentados nos capitulos posteriores. Para todas as dimensdes
apresentadas na Sec@o 5.2.3, foram formuladas as seguintes perguntas e testadas as hipoteses
correspondentes: Pergunta 1: A simulac@o de erro no registro dos intervalos de contato im-

pacta significativamente na qualidade da AUROC do classificador?

e HI1-0: Independente da magnitude do atraso/antecipagdo do contato do intervalo, nédo

€ possivel determinar diminuicio estatisticamente significativa.

e Hl-1: Conforme uma determinada magnitude do atraso/antecipagio simulado do con-

tato do intervalo, € possivel determinar diminuig¢do estatisticamente significativa.

36
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Pergunta 2: Os classificadores utilizados no reconhecimento tém comportamentos dife-

rentes durante as variagdes de nivel de erro no registro dos intervalos de contato?

o H2-0: Nio € possivel determinar diferenca estatistica significativa no comportamento

da AUROC obtido pelos classificadores.

e H2-1: Conforme os niveis de erro no registro dos contatos, € possivel determinar
diferenca estatistica significativa no comportamento da AUROC obtido pelos classi-

ficadores.

5.2 Metodologia

Nesta se¢do ¢ apresentada a metodologia utilizada durante a realizagZo da pesquisa. A pri-
meira subsegdo contém uma visdo geral das etapas da pesquisa; a segunda o experimento
comportamental, responsdvel pela origem dos dados, € descrito; em seguida, a metodologia
utilizada para andlise ¢ classificagdo dos dados; e por ultimo, a metodologia desenvolvida

para a andlise da imprecisdo dos intervalos de contato dos animais.

5.2.1 Etapas

No estudo das bases neurais do comportamento, uma abordagem consiste em encontrar mo-
delos animais que respondam a questdes sobre o reconhecimento de objetos. Os dados em-
pregados nesta dissertacdo consistiram de ratos da linhagem Long Evans.

O objetivo estd relacionado a um experimento que trata da codificagio de objetos em
regides primirias e de memoria em ratos, a partir das informagdes de ativagdo de populagdes
de neurdnios nessas regides. Nesse experimento o animal explora livremente um conjunto
de objetos em uma caixa, no escuro. O comportamento geral do animal é dividido em dois
grupos: vigilia e sono. Apenas os momentos de vigilia foram considerados nesta dissertago,
mais especificamente os momentos de contato com algum objeto.

Nesse contexto, um estudo recente [36] buscou desenvolver classificadores, capazes
de distinguir os diferentes objetos que o animal entrou em contato, mediante a andlise da
ativacdo de populagbes de neurdnios, provenientes do implante de uma matriz de microe-

letrodos. De cada neurdnio sio registrados os tempos de disparo. Esse registro neuronal €
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processado, dividindo o tempo total do registro em intervalos de tempo. Em cada intervalo,
chamado de bin, ¢ computada a contagem de neurdnios disparados neste. A informagio
sobre a contagem de disparos dos neurdnios e o rétulo do comportamento realizado por um
animal servem de entrada para o classificador decidir se a configuragdo de ativagdes refere-se
ao contato com o dado objeto ou ndo. A qualidade de classificagao foi avaliada utilizando
a drea sob a curva ROC (AUROC, sigla em inglés para Area Under the Receiver Operating

Characteristic Curve) [25].

5.2.2 Origem dos Dados

O experimento que originou os dados utilizados nesta dissertagao foi realizado no Departa-
mento de Neurobiologia da Duke University, com um total de 32 ratos da linhagem Long
Evans, criados em ambiente controlado, e sem contato anterior com objetos geometrica-
mente complexos. Esses animais foram submetidos a cirurgia de implante de microeletrodos
(com espessura de 35mm) e avaliados, posteriormente, pela expressido precoce do gene de
expressdo imediata (IEG), nas regides corticais primdria somestésica (S1) e primdria visual
(V1), e no hipocampo (HP).

A avaliagdo se realizou entre vdrios estdgios comportamentais, como vigilia (WK), sono
de ondas lentas (SWS), sono intermedidrio (IS), e sono de ripido movimento dos olhos
(REM). Dos 32 animais utilizados, parte dos animais foi separada em dois grupos, um de 4
e outro de 5 ratos para experimentos comportamentais, de aprendizagem de objetos. Outros
14 ratos tiveram registro neuronal e avaliac@o da expressdo do gene IEG. Adicionalmente, 4
ratos foram exclusivamente utilizados para registro neuronal e 5 ratos exclusivamente utili-
zados para avaliacdo da expressdo do gene IEG.

Os animais que tiveram registros neuronais de atividade foram divididos em grupos, que
serviram de controle positivo e negativo. Animais do grupo WK- foram mantidos acordados
por 2 horas e mortos sem exposi¢do a novas experiéncias. Os animais do grupo WK+ foram
mantidos acordados por 2 horas, expostos a nova experiéncia com objetos por 20 minutos e
mortos 10 minutos depois. Os grupos de SWS+, IS+ e REM+, foram mortos aproximada-
mente 4 horas apés a experiéncia.

Os animais foram submetidos a cirurgia sendo anestesiados e entdo implantadas trés

matrizes de multieletrodos de microfios revestidas de tungsténio. A precisdo de posiciona-
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mento de cada matriz de microeletrodo durante a cirurgia foi assegurada pela colocagio es-
tereotdxica de microfios e pelo registro continuo da atividade neural durante a cirurgia. Trés
conjuntos de matrizes de microeletrodos foram implantados nas regides hipocampo (HP),
Cortex Somestésico Primario(S1), e Cértex Visual Primdrio (V1).

O protocolo experimental desenvolvido no trabalho de Ribeiro et al. [10] consistiu em
colocar o animal no interior de uma caixa totalmente vazia e com auséncia de luz, sendo ini-
ciado o registro da atividade elétrica dos neurénios ¢ o registro em video do comportamento.
Apd6s um periodo de 2 horas, para acostumar-se com o ambiente e sem contato com nenhum
objeto, foram entdo colocados 4 objetos na caixa: bola, escova, cilindro com comida e haste
pontiaguda. Depois de um periodo de 20 minutos, quando o animal explora de modo téctil
os objetos livremente pela caixa, s3o entdo retirados € 0 animal permanece na caixa por mais
um periodo de 3 a 48 horas.

O registro comportamental do animal foi feito por um operador humano, que manual-
mente anotou 0s momentos no tempo em que cada animal entrou em contato com algum dos

4 objetos, a partir do registro de video feito por uma camera infravermelho.

5.2.3 Analise dos Dados Neuronais

Nesta dissertacio, tomou-s¢ como base a metodologia de andlise adotada no trabalho de
Vasconcelos et al. [9] [2], que considerou as seguintes dimensGes de andlise: animal, objeto,
origem anatdmica dos neurdnios e pardmetros especiais, como tamanho do bin de amos-
tragem, percentual de neurdnios utilizados, entre outros, definindo assim, um conjunto de
contextos de andlise C' A, dado pelo produto cartesiano das dimensdes citadas acima.

CA = Animal x Objeto x Cenario x SEP

As dimensdes sdo definidas pelos conjuntos:

e Animal: subconjunto de animais cujos dados foram utilizados, Animal = {ge4, ge5,

ge9, gel2}.
e Objeto: objetos expostos ao animal, Objeto = {"’bola”, "escova”, “food”, "brush”}.

e Cendrio: origem anatdémica dos neurbnios, drea = ALL, HP, 51,V 1.
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o SEP (special evaluation parameter): uma dimensio especial analisada. Ex: tamanho

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

Para garantir a qualidade da andlise estatistica da classificagio, a avaliagdo nio se deu
para classificadores isolados, mas sim para populagdes de classificadores. Sendo assim, um
contexto pertencente ao contexto de andlise C'A € avaliado para uma populagio de classi-
ficadores bindrios, que foram avaliados medindo-se a drea sob a curva ROC (AUROC). A

execu¢do da avaliagio de um classificador é definida pelas seguintes etapas [2]:

I. Geragdo de conjunto de treinamento e teste;
2. Crnacdo do classificador, com a micializagido dos parimetros;
3. Treinamento do classificador;

4. Cdlculo da area sob a curva ROC (AUROC) utilizando o conjunto de testes.

Os dados de origem, utilizados na andlise, sio compostos por dois grupos: comporta-
mental e registro neuronal. O primeiro grupo refere-se as atividades comportamentais do
animal durante o experimento, registrando se o animal estd em contato com algum obijeto.
Os dados do registro neuronal, no segundo grupo, referem-se ao registro das ativagdes de um
conjunto de neurdnios registradas ao longo do experimento.

Os dados referentes as ativagdes de um conjunto de neurbnios sdo organizados em uma
matriz, na qual uma linha contém as taxas de disparos instantdneos de um neurénio para um
dado intervalo de tempo. Como os dados de comportamento sdo organizados em intervalos,
foi possivel realizar um mapeamento entre cada intervalo de contato do animal ¢ algum
objeto. Desse mapeamento, foi possivel extrair os padrdes de ativacdo referentes a cada uma
das 4 classes de objetos.

Na classificagao, sdo empregados padrdes bidimensionais para geracio dos conjuntos de
treinamento e teste, utilizando uma janela deslizante. A janela deslizante € uma submatriz da
matriz completa da taxa de disparos, mas com uma largura definida e inferior. A Figura 5.1
apresenta como funciona essa janela deslizante, com a matriz de ativagdo, cujo seu eixo

horizontal representa o tempo e o eixo vertical os neurénios registados.
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k janela desllzante
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neurdnios
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Figura 5.1: Janela deslizante sobre a matriz de ativacdes. A janela deslizante percorre a

matriz para extracdo de submatrizes que formarao os padrdes.

A largura da janela deslizante é definida previamente, e entdo todas as possiveis janelas
que se enquadrem com inicio e fim dentro do intervalo delimitado pelo mapeamento total do
contato irdo fazer parte do conjunto de padroes para aquele objeto.

Os seguintes modelos de classificagdo foram considerados: Fungdes de Base Radial
(FBR), Méquina de Suporte de Vetores (MSV), Arvore de Decisdo (DT) e Naive Bayes
(NB). Informacdes sobre o método e funcionamento de cada um dos classificadores podem

ser consultados no Capitulo 3.

5.2.4 Fluxo de Processamento da Classificacao

O processamento de classificacdo das informagdes neuronais dividi-se em duas etapas dis-
tintas. A primeira etapa € a geracdo dos padroes anotados. Esses padrdes sdo gerados por
meio de arquivos resultantes do registro neuronal realizado no experimento comportamental
proposto.

A primeira etapa, de geracdo dos padrdes anotados consiste do carregamento dos arqui-
vos relacionados aos neurdnios registrados e de um arquivo contendo o mapeamento entre
os objetos em que o animal entrou em contato e o tempo de inicio e fim desses contatos.

A Figura 5.2 representa o modelo de entrada e saida dos dados, desde o carregamento até
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os valores AUROC dos resultados. E a Figura 5.3 apresenta o modelo desses arquivos de

Arquivo de tempos de Gerador de Conjunto de
ativacao neuronal - treinamento
5| padroes

M

Conjunto de
teste

Arquivo de mapeamento
contato x tempo

Conjunto de
treinamento

ﬂ.

[ W

ClassificadorJAUROC

Conjunto de
teste

Figura 5.2: A figura apresenta o fluxo de entrada e saida do sistema. O sistema consiste

de duas etapas: 1) criacdo dos padrdes; 2) executar o conjunto de treinamento e teste nos
classificadores.

Depois que o conjunto de padrdes sdo gerados, sdo divididos em conjuntos de treina-
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mento ¢ teste, e entdo executados nos classificadores escolhidos. Como resultado dos clas-
sificadores, para cada cada configuragio, sdo armazenados os valores AUROC, relativo a
qualidade do classificador.

Para cada configuragio de animal, objeto, classificador, drea registrada, citados na se¢do

5.2.3, sdo gerados 50 conjuntos de padrdes de treinamento de teste, escolhidos aleatoria-

mente.
3630, 3631, ball lation relation
A) boingh o i B) 3684, 3699, ball C) o
5812801060 3719, 3720, ball @attribute V1 64a @ numeric
aats Sutii 3738, 3748, ball @attribute V1 64a 1 numeric
5813.452775 3753, 3754, ball attrihute “_&_’ numeric
3781, 3800, ball @attribute V1 89a 1 numeric
5814.653625 3616, 3617, brush @attribute V1 _12a 6 numeric
5814.659975 3642, 3648, brush @attribute V1 _12a 1 numeric
5816.174325 3668, 3672, brush @ttribute V1_16a 8 numeric
5816855675 3763, 3714, brush @ttribute V1 16a 1 numeric
5817.254808 3766, 3763, brush @ttribute label {A.B,C,D,E}
5817.383788 3883, 3805, brush
3999, 4000, brush @data
5817.739158 4123, 4125, brush 9,0,0,0,5372,6101,11806, 9887 .B
5818.624225 43208, 4328, bl‘l.lﬁl_'l 0,0,0,0,6101,6563,9887,9972,
a8, T153%8 3623, 3630, urchin 0,579,6,542, 6563, 3901, 9972, 15993,C
3632, 3637, I.ll‘t‘.'h.‘!.li 579.0,542,0,3901,0,15993,9980.D
3681, 3682, urchin 8,0,0,0,0,0,9980,10303 A
3741, 3752, urchin 9,0,0,0,0,0,18383,7453,8
3754, 3758, urchin 0,8,0.8,0,0,7453, 13661 E
3617, 3621, food 9,0,0,0,0,0,13661,11762,C
3639, 3641, food

Figura 5.3: A) Exemplo de arquivo contendo os tempos de ativagio de determinado neurdnio.
B) Exemplo de arquivo contendo o mapeamento entre o tempo e o objeto em contato. C)

Exemplo de arquivo contendo conjunto de padrdes anotados.

5.2.5 Analise da Imprecisao dos Intervalos de Contato

Para investigar o comportamento do classificador, na possivel ocorréncia de erros de
anotacdo no registro dos contatos, os dados originais passaram por um processamento a
partir do qual foram gerados novos conjuntos com erros simulados. Essa abordagem de
simulag@o consistiu na adi¢do de mais uma dimensio ao contexto de andlise (C A), citado na
secdo anterior, chamada de ¢.

Essa nova dimensdo foi responsavel pela variag@o dos intervalos de contato originalmente
marcados pelo operador humano, simulando assim erros nos padrdes de mapeamento. Como

resultado desses erros, as representacdes de uma dada classe de objetos podem passar a
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conter dados provenientes de ativagdes de outros objetos ou mesmo dados dos momentos
em que nio houve contato com eles, além da possibilidade das representagdes ficarem muito
curtas. Para determinagio dos novos intervalos na geragdo dos contextos, a nova dimensio ¢
foi composta por duas partes: um operador de variagdo (modelado por uma fungéo gaussiana)
¢ uma constante (o) para determinar o nivel da variacao, mais sitil ou mais forte.

Para cada intervalo descrito na Equacdo 5.1, o operador de variagdo mudard o valor
tanto do inicio (a;), como o valor do fim do intervalo (b;). Neste trabalho, foi utilizada uma
distribui¢do gaussiana (N (u, 02)) para esse fim, conforme Equagéo 5.2. O valor de 1 assume
o valor original da marcagéo (ax ou b;) e o valor de o € definido como responsavel pelo nivel

de erro empregado na simulagio.

ix = [ax; b (5.1)
dy, dz = N{g, 0'2) (5.2)

Em que:
dy > dy (5.3)

A saida da func¢io que modela o erro é armazenada em d; e dp, mostrada na Equagdo
5.2, e atribui os novos valores de inicio e fim para cada intervalo i,.. O operador de variacgio
faz sempre um shift positivo no intervalo, conforme Equagdo 5.3, para que o tamanho da
amostragem original do experimento ndo seja reduzido. Essa variagio de erro € equivalente
a um erro de atraso (e.g., a anotagao ocorre posteriormente ao contato do animal com o
objeto) que o operador possa ter cometido. O novo intervalo alterado € entdo definido na

Equagio 5.4.

ik = [(ak + dl); (bk + dz)] (54)

Para cada configuragio de ¢ sfio gerados 10 conjuntos de dados distintos referentes ao
contexto de analise C'A formado pelas demais dimensdes de andlise, uma vez que a fungéo
gaussiana pode gerar diferentes valores para uma mesma configuragdo de parametros ¢
mesmo o2, Essas 10 variagdes, referem-se aos erros simulados nos intervalos de contato.

No tocante & formagdo dos conjuntos de treinamento ¢ de teste, a partir dos contextos de
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andlise, foram consideradas 50 possiveis variagOes aleatérias, 0 que produziu um total de

500 experimentos para cada contexto de andlise C A.

5.3 Materiais

Nesta segdo, sdo apresentados os materiais utilizados para execugio e andlise dos experimen-
tos. Primeiramente, € explicado como os dados sdo organizados pelo sistema. Em seguida,
a ferramenta de criagdo da matriz de ativagbes € apresentada. Finalmente, descreve-se a

ferramenta contendo os classificadores utilizados na pesquisa.

5.3.1 Organizacao dos Dados da Andlise

Os dados neuronais sfo divididos conforme os animais e neurdnios utilizados. Para cada
neurdnio registrado, tém-se uma sequéncia temporal ordinal, com os tempos em milissegun-
dos em que ocorreram disparos, conhecido como spike. Na andlise foi utilizado o método de
contagem de spikes, que divide o tempo total em intervalos de tempo pré-definidos, e entdo,
usa-se 0 mimero de spikes disparados dentro daquele intervalo. Os dados referentes aos
disparos de um neurdnio consistem em uma sequéncia (Si) com tempos em milissegundos,
organizados segundo a ordem de registro.

Considerando as informacgdes sobre disparos de um neurbnio, tem-se, conforme a
Equagdo 5.5, para & o neurénio analisado € n o mimero de spikes ocorridos e ¢ o tempo

em milissegundos em que ocorreu um disparo.

Sy =t 1z, ..ty (5.5)
Com a utilizagdo da contagem de spikes, em que os spikes serdo agrupados dentre inter-
valos de tempo em que ocorreram o disparo, tem-se entdo como resultado as Equacoes 5.6
e 5.7, em que k ¢ o neurdnio analisado, ¢; a contagem de spikes para um dado intervalo de
tempo pré-definido j, e n sendo a razio entre o tempo total sobre o intervalo de tempo de
amostragem pré-definido, d.
Nesta estrutura em que os spikes sdo contados em intervalos de tempo nos quais foram
disparados, para cada intervalo desse ¢ dado o nome de bin. O bin, como descrito na Equagao

5.7, registra o somatdrio de disparados para um intervalo de tempo definido.
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€ =105y +.5Cn (5.6)
(F+1)=d

=Y. Sk(i) (5.7)
i=j*d

Com esse modelo, pode-se formar uma matriz de ativa¢do, no qual o eixo z representa
os intervalos temporais da contagem de spikes, chamados bins, e o eixo y representa cada

neurdnio do animal em questdo.

5.3.2 Neurobjects

O Neurobjects é uma ferramenta para analise de dados neuronais desenvolvida no dmbito do
trabalho de doutorado de de Vasconcelos [2]. Conforme organizagio dos dados apresentada
na seg¢do anterior, a ferramenta Neurobjects permite a geracdo da matriz de ativagdes e seu
mapeamento com os tempos de contato dos estimulos ocorridos com cada animal. Para a
construgdo dos padrdes, conforme discutido na Seg¢ao 5.2.2, é empregado o conceito de janela
deslizante. Na Equagdo 5.8, o P representa um padrio criado, abrangendo um conjunto de

neurdnios selecionados e n; representando cada neurdnio.

P; = ny,ng, ..., g (5.8)

As equacdes (5.9) e (5.10) demonstram o conceito do janelamento, em que P é um
padrdo criado, € n; o janelamento de determinado neur6nio, composto por uma serie de

bins, limitado pelo tamanho do janelamento W.

n; C Gy (5.9)

In;| =W (5.10)

5.4 Meétodos

A secdo apresenta os métodos escolhidos e utilizados nesta dissertagdo. Primeiramente é
apresentado o teste de normalidade dos dados, posteriormente o teste de andlise de varidncia

e o teste de regressao linear.
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54.1 Teste de Normalidade

Para a escolha correta dos testes posteriores, a fim de provar as hipiteses propostas nesta
dissertagdo, € necessdrio conhecer as caracteristicas sobre os dados que serdo submetidos a
tais testes. Os testes preliminares testam a normalidade dos dados, e para isso foram utiliza-
dos dois testes: Jarque-Bera [37] e Lilliefors [38]. O teste Jarque-Bera utiliza as diferencas
entre 0s coeficientes de skewness e kurtosis dos dados testados y;, ¥z, ..., Yn, comparados a

uma distribui¢do normal. Para o teste, as hipdteses propostas sio:
HD LY e Yn RS N(.u'a 02)

H, : opostodeHy

O teste de Lilliefors € uma modificacio do teste de Kolmogorov-Smirnov [38). No teste de
Lilliefors, a hipdtese nula € considerada como um vetor de exemplo z que pertence a familia
de uma distribuig¢io normal, contra a hipétese alternativa, em que o vetor ndo pertence a uma
distribuigdo normal. O teste retorna o valor A = 1, se rejeitada a hipétese nula para uma um

grau de significincia de 5%, caso contrdrio, retorna h = 0.

5.4.2 Analise de Variancia

A Anilise de Variancia (ANOVA) [39] € um procedimento utilizado para comparar trés ou
mais tratamentos. Existem muitas variagdes da ANOVA devido aos diferentes tipos de ex-
perimentos que podem ser realizados. Neste trabalho, a andlise de varidncia € aplicada para
um tnico fator.

Um tratamento € uma condi¢@o imposta ou objeto que se deseja medir ou avaliar em um
experimento. Normalmente, € utilizado mais de um tratamento. No caso desses trabalhos,
os tratamentos utilizados sdo a drea observada, o estimulo obtido pelo contato com o objeto,
e o classificador utilizado.

A unidade experimental é onde se realiza a aplicagio do tratamento. E a unidade expe-
rimental que fornece os dados para serem avaliados. As unidades experimentais podem ser
formadas por grupos ou individuos. O uso de grupos ou individuos como unidades experi-
mentais depende do fendmeno que se estd estudando, da forma como o experimento € con-

duzido e dos recursos disponiveis. Neste trabalho, a unidade experimental é composta pelo
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conjunto de animais (total de quatro ratos), que forneceram as informages sobre estimulo

tactil junto aos objetos.

5.4.3 Regressao Linear

A Regressido Linear [40] é um método estatistico bastante usado quando se procura predizer
uma varidvel dependente por meio das varidveis independentes. A regressdo linear pode
ser simples ou muiltipla, sendo a varidvel dependente determinada por apenas uma variavel
independente ou por mais que uma, respectivamente.

Para determinar a equacio da varidvel dependente, sdo determinados os valores constan-
tes multiplicadores das varidveis independentes, como na equagio 5.11, em que A, Be
representam as constantes determinadas pelo método de regressdo, X as varidveis indepen-

dentes e Y a varidvel dependente.

Y=AX,+BX,;+CX; (5.11)

Para o caso do problema apresentado nesta dissertagdo, a variavel dependente € a AU-
ROC retornada pelos classificadores, e as varidveis independentes compreendem o valor do
erro simulado na anotagao do registro de contato, o animal, a drea, € o niimero de intervalos.
Para poder analisar isoladamente e os outros parimetros, foram definidas duas abordagens:
Regressdo Linear Simples e Miiltipla. A equagéo geral da regressio linear simples pode
ser entendido como a equagidio 5.12, em que existe apenas um fator, X, influenciando no

resultado final,

AUROC = AX (5.12)

Para o caso da regressdo linear miltipla, representada na equacgdo 5.13, vérios fatores
colaboram para o resultado final. Na representacio da equagio 5.13 temos uma regressio

com trés fatores: X;, X, e X.

AUROC = AX,+ BX; +CX; (5.13)

P



Capitulo 6

Analise dos Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os principais resultados desta dissertacdo. Os
resultados foram obtidos durante experimentos realizados, segundo métodos apresentados
no capitulo anterior. Primeiramente, na Se¢fo 6.1, € apresentada uma breve introdugao
quanto a organizac¢do adotada para apresentacdo dos resultados experimentais. Posterior-
mente, na Se¢éo 6.2, é apresentado o experimento central desta dissertagio, que diz respeito
a4 simulagdo de erros de anotagio nos intervalos de contato dos animais com objetos. Final-
mente, na secdo 6.4, faz-se uso da regressdo linear para determinar a correlagio entre ¢ erro

e a qualidade (AUROC) de cada classificador avaliado.

6.1 Organizacao da Apresentacao dos Resultados

O estudo desenvolvido nesta dissertacdo apresenta varios fatores a serem avaliados. Esses
fatores foram explicados na Se¢fio 5.2.3, referente a4 andlise dos dados. Estes fatores po-
dem ser definidos como: o classificador utilizado na avalia¢io, o animal fonte das amostras
neuronais, as areas corticais e hipocampais registradas ¢ o estimulo tatil dado ao animal,
caracterizado por um objeto.

Para melhor representagéo dos resultados, torou-se necessario definir uma organizacéo
que contemple as hipdteses levantadas neste trabalho. As hipdteses sdo voltadas para a
verificacdo se ha diferencas estatisticamente significativas de resultados entre as dreas cor-
ticais e hipocampais, diferengas relacionadas aos tipos de objetos do experimento compor-

tamental, se hd generalidade nos resultados para diferentes animais, e, por ultimo, se as

49
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inferéncias realizadas ndo sdo resultado do tipo de classificador empregado no processo.

O fluxograma 6.1 define a organizacio escolhida, utilizando o critério de granularidade,
do nivel mais baixo para a mais alta. Os fatores de menor nivel de granularidade, como Area
e Objeto, sio aqueles sobre os quais ndo se pretende confrontar os resultados, por entender
que ndo sdo foco das hipéteses deste trabalho. Para os fatores Animal e Classi ficador,

definidos com maior nivel de granularidade, pretende-se analisar sua generalidade.

Area = Objeto = Animal = Classt ficador (6.1)

6.2 Experimento de Simulacao de Erros

Conforme descrito na Secdo 5.2.3, cada um dos classificadores esceolhidos foi treinado e tes-
tado, em que para cada configuragdo de teste retornou-se um valor AUROC. As diferentes
configuragdes referem-se as simulagoes de possiveis erros de anotagdo no registro de ativi-
dade dos animais. O valor da AUROC retornado refere-se i métrica de qualidade de cada
classificador na codificagdo de objetos complexos.

Nas subsecdes seguintes os resultados obtidos sao discutidos por area do cérebro anali-
sada, conforme metodologia definida na Se¢do 5.3.1. Os resultados posteriores analisam as
variagdes simuladas pelo experimento desta dissertagdo, sobre o efeito provocado por erros
de anotagdo no registro dos contatos.

Para cada uma das trés dreas utilizadas pelo experimento: cortex somestésico priméario
(S1), cértex visual primario (V1) e hipocampo (HP), sdo apresentados resultados tipicos. Os
grificos relativos aos demais resultados, aos quais contemplam todos os animais, objetos
e classificadores, os graficos podem ser encontrados no Apéndice A. Os dados utilizados
na geragio desses resultados s3o os analisados estatisticamente, para responder as hipéteses

apontadas na metodologia apresentada na Secfo 5.1.

6.2.1 Analise sobre o0 Cortex Somestésico

Podemos visualizar o resultado para o cortex somestésico primdrio (S1) por meio do grifico
apresentado na Figura 6.2.1. Esse grifico contém resultados para os classificadores Naive

Bayes, Arvore de Decisdo, Mdquina de Vetores de Suporte ¢ Redes de Fungo de Base
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Radial, e foi utilizado a titulo de simplificagdo, como exemplo de um comportamento seme-
lhante & maioria dos casos.

Para as demais configuragdes simuladas e analisadas, as quais contemplam todos os ani-
mais, objetos e classificadores, os graficos encontram-se no Apéndice A, na Secdo A.3. Os
dados utilizados na geragdo desses resultados sdo analisados estatisticamente, para responder

as hipéteses apontadas na metodologia, Secdo 5.1.

I —@— NaiveBayes =@ Arvore de Decisdo =@ Rede de Funcéo de Base Radial =@ Maguina de Vetores de Suport:
0.95p

0.9pF

0.85p

0.8F

e
~

e
~
T

Mediana AUROC

0.55p

0.5 L i L 'l A A L A A J

1 2 3 e 5 6 7 8 9 10
Erro médio simulado em segundos o)

Figura 6.1: Visdo geral para os resultados simulados de classificagdo para diferentes niveis de
erros adicionados, para animal G E4, drea S1, objeto Bola e os classificadores Naive Bayes,

Arvore de Decisio, Maquina de Vetores de Suporte e Redes de Fungdo de Base Radial

Configuragio {Area = S1,
Animal = Ged,
Objeto = Bola,
Classificador = NaiveBayes, SV M, RBF, ArvoredeDecisao }
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O grifico da Figura 6.2.1 refere-se & configuragdo supramencionada, e pode ser usada
para observar a tendéncia da qualidade AUROC dos classificadores, quanto ao nivel do erro
simulado. Pode-se perceber que existe uma tendéncia geral de queda da AUROC, a medida
que os erros simulados na anotacdo dos contatos aumenta. Uma queda mais acentuada nos
valores AUROC para os diferentes niveis de erro simulados foi observada para o classificador

Naives Bayes.

6.2.2 Analise sobre o Cortex Visual

O resultado para o cértex visual primdrio (V1) pode ser visualizado por meio do grafico
da Figura 6.2.1. Como na subsegio anterior, este grafico foi utilizado como um exemplo
de comportamento tipico da evolugdo da AUROC para diferentes classificadores, neste caso
estando associado a area V1.

Os grificos para as demais configuragdes contemplando todos os animais, objetos e clas-
sificadores, encontram-se no Apéndice A. Os dados utilizados na geragio destes resultados
sdo analisados estatisticamente, para responder as hipdteses apontadas na metodologia apre-

sentada na secdo 5.1.

Configuragio = {
Area=V1,
Animal = Ged4,
Objeto = Bola,
Classificador = Naive Bayes, SV M, RBF, ArvoredeDecisao }

Pode ser observado, que semelhante ao caso anterior, para o cdrtex somestésico, 0 exem-
plo para o caso do cértex visual também apresenta uma queda perceptivel na qualidade da

classificag@o ao longo do aumento do nivel de erro simulado.

6.2.3 Analise sobre o Hipocampo

Para o hipocampo, em uma andlise similar aquela aplicada aos dados provenientes da ativi-

dade do cértex primdrio, apresentados nas Segdes anteriores (6.2.2 € 6.2.1), foi escolhido um
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[ —@— NaiveBayes —@— Arvore de Decisdo =@ Rede de Fungéo de Base Radial —#@— Maquina de Vetores de Suport:
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Figura 6.2: Visdo geral para os resultados simulados de classificagdo para diferentes niveis de
erros adicionados, para animal G E4, drea V1, objeto Bola e os classificadores Naive Bayes,

Arvore de Decisdo, Miquina de Vetores de Suporte e Redes de Fungéo de Base Radial

exemplo com mesma configuragio para exibir o comportamento geral tomado pelos classi-
ficadores para determinag@o dos objetos em contato. Como nas duas subsegdes anteriores, 0
grifico da Figura 6.3 apresenta o resultado das simulagdes para os classificadores de Naive
Bayes, Arvore de Decisio, Méquina de Vetores de Suporte e Redes de Fungdo de Base Ra-
dial. Por meio destes resultados as hipéteses levantadas na metodologia apresentada na segdo

5.1 sdo analisadas estatisticamente.

Configuragao { Area= HP,
Animal = Ge4,
Objeto = Bola,
Classificador = NaiveBayes, SV M, RBF, ArvoredeDecisao }
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[ —@— NaiveBayes —@=— Arvore de Decisdo =@ Rede de Fungdo de Base Radial =@ Maquina de Vetores de Suport:
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Figura 6.3: Visdo geral para os resultados simulados de classificagdo para diferentes niveis
de erros adicionados, para animal G F4, area H P, objeto Bola e os classificadores Naive
Bayes, Arvore de Decisdo, Maquina de Vetores de Suporte e Redes de Fungdo de Base
Radial

Para a configuragdo dada, também verifica-se comportamento semelhante a de outros
cortices, com uma tendéncia geral de queda da AUROC dos classificadores, a medida que os

erros simulados na anotacdo dos contatos aumenta.

6.3 Analise sobre os Niveis de Erros Simulados

Confirmados os testes de normalidade, na Segdo A .4, realizaram-se as andlises de varidncia
para testar a hipGtese sobre a diferenca de qualidade estatisticamente significativa referente
ao nivel do erro de anotagio simulado. Os testes foram realizados separadamente para cada
classificador, animal, drea do cérebro e objeto de contato. Como descrito no capitulo de me-

todologia, as hipoteses foram levantadas para se analisar a varidncia associada a diferentes



6.3 Andlise sobre os Niveis de Erros Simulados 55

niveis de erros de anotagdo. Complementarmente, a andlise de varidncia para os classifica-
dores utilizados € realizada com o objetivo de identificar quais classificadores conseguem
manter a qualidade da classificagdo, para os diferentes niveis dos erros de anotagiio, sem

degenerar seus resultados.

6.3.1 Anailise do Impacto dos Erros Simulados

Para identificar se as simulagdes de erros de anotacdo nos intervalos de contato tem efeito
direto na qualidade da classificacdo, foi utilizado o teste ANOVA. O teste ANOVA realiza
a andlise de varidncia para diversos grupos, sobre um fator do nivel de erro. Cada grupo da
andlise representou um valor diferente em segundos, para esse fator Unico, representando o
atraso simulado no experimento.

Os testes para as diferentes configuragdes apresentaram resultados similares. Para fins de
exemplificacdo, a Tabela 6.1 exibe o teste ANOVA post-hoc para a configuragéo mostrada

na se¢ao 6.3.1.

Configuragio { Area= HP,
Animal = Ged,
Objeto = Bola,
Classificador = NaiveBayes }

Como resultado, o teste ANOVA negou a hipdtese nula, para F = 60123.55 e p —
valor =< 2e¢ — 16, para uma significincia de 5%. A hipdtese nula assume que o fator em
questio, o nivel de erro do atraso, ndo € responsivel pela diferenga nos grupos analisados.
Este resultado indica que hé diferenga entre as variagdes simuladas. Para melhor andlise de
como ocorre essa perda da qualidade, foi realizado o teste One-way post-hoc, com o método
de Holms[41], que compara os grupos par-a-par, a fim de identificar individualmente quem
¢ diferente estatisticamente.

O p-valor para o experimento citado representa a probabilidade de falso-positivo ocor-
rer, Ou seja, quanto menor o p-valor, maior a probabilidade da diferenca entre os grupos

analisados ndo serem resultados do acaso.
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Comparacio par-a-par utilizando teste ANOVA com post-hoc

- Os Is 2s 3s 4s Ss 6s Ts &8s 9s
Is | 1.00000 - - - - - - - - -
2s [ 0.54439 1.00000 - - - - - - - -
3s | 0.44750 1.00000 1.00000 - - - - - - -
4s | 0.00179 0.08360 0.78667 0.80923 - - - - - -
55 | 0.00022 001729 0.26526 0.32995 1.60000 - - - - -
6s | 0.00166 008032 0.78499 0.80923 1.00000 1.00000 - - - -
7s [ 0.00140 0.07365 0.73566 0.78667 1.00000 1.00000 1.00000 - - -
Bs [ 2.6e-10 B.5e-08 7.2¢-06 1.1e-05 0.01408 0.07365 0.01497 0.01729 - -
95 | 2.9e-14  13e-11  1.6e-09 2.6e-09 1.3e-05 000013 1505 1.8e-05 0.82269 -
10s | ;2e-16 B89e-15 1.2e-12 20e-12 1.9¢-08 2.5e-07 2.1e-08 27e-08 0.03505 1.00000

Tabela 6.1: Tabela do teste ANOVA post-hoc para Area HP, Animal GE4, Objeto BOLA ¢
Classificador Naive Bayes. O resultado apresentado sugere que para um erro simulado de

dois a trés segundos ndo ocorre degradagio significativa da qualidade

Para um conjunto de dados, referente aos niveis de erro médio simulados que foram
adicionados as amostras originais dos registros de contato, realizou-se a comparagio par-a-
par, revelando estatisticamente suas similaridades ou distingoes.

Como pode-se perceber por meio da Tabela 6.1, a partir de um erro entre 2 e 3 segundos
¢ possivel identificar diferencga significativa entre os resultados. Os valores apresentados sdo
os p-valores resultados da comparagdo par-a-par. Para um nivel de significincia de 5%, o
pode ser entendido que os grupos sdo distintos quando apresentam p-valor inferior a 5%, ou
seja, 0,05.

Para efeitos de visualizacdo, a Tabela 6.2 apresenta os mesmos dados da Tabela 6.1, mas
substituindo os valores de p-valor por siglas. As siglas utilizadas sdao I E, de igualdade es-
tatistica, e os de diferente estatistica foram retirados. Por essa Tabela 6.2, é entio possivel
a visualizagio com mais clareza de que a partir de 2 a 3 segundos, para o grupos simula-
dos comegam a ser comprovadas a diferenca estatistica entre eles. Este valor também pode
ser comprovado a partir da média dos segundos até as amostras serem diferentes estatistica-

mente.
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Teste par-a-par para erros simulados
-0 1s 25 3s 45 55 658 7s 8 Os
IsfIE - - - - - - - - .
2s | IE
35 | IE
4s | -
55| -
6s | -
Ts| -
8| -
9s | - - - 1IE
ws| - - - - - - - - - IE

m o M

=
, B HE E M
= I
A
-

i

Tabela 6.2: Tabela do teste ANOVA post-hoc para Area HP, Animal GEA4, Objeto BOLA
e Classificador Naive Bayes. Os mapeamentos marcados com IFE significam que existe

igualdade estatistica.

6.3.2 Analise de Robustez dos Classificadores

Para identificar se os classificadores tém comportamentos semnelhantes, também foi utilizada
a Andlise de Varidncia. Por estar avaliando um conjunto de classificadores, que sofrem
influéncia de um mesmo fator, foi utilizado o0 método ANOVA pra diversos grupos. Cada
grupo fornecido a andlise foi composto por uma mesma configuragao de objeto, animal ¢ drea
determinada, e o fator unico sendo o classificador utilizado. Para exemplificar o resultado,
foi utilizada a configuragdo mostrada na secdo 6.3.1.

A andlise ANOVA revelou que existe diferenga entre os comportamentos dos classifica-
dores (F' = 14225.52 ¢ p— valor =< 2e — 16). Esse resultado aponta que cada classificador
tem suas caracteristicas, que se adequam de diferentes maneiras ao problema proposto.

Para analisar as diferengas e semelhancas entre os classificadores, foi realizado entdo o
One-way post-hoc, com o método de Holms, para identificar as diferengas par-a-par de cada
classificador com os outros.

Como resultado obtido, observado na Tabela 6.3, identificou-se que o classificador Naive
Bayes para este problema, apresentou-se bastante distinto em relagdo a Arvore de Deciséo,

comprovado pelo p — valor =< 6, 1E —12. Outro resultado percebido, foi a proximidade de
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comportamento apresentado entre a Rede da Fungédo de Base Radial e a Mdquina de Vetores

de Suporte, para um nivel de significincia de 2%, para o p — valor = 0, 029.

Comparagio do comportamento da AUROC entre classificadores

- | Naive Bayes Arvore de Decisio Rede RBF

Arvore de Decisio 6.1e-12 - -

Rede de Fungio de Base Radial 0.011 3.8e-08 -
Maquina de Vetores de Suporte 2.5e-05 3.3e-05 0.029

Tabela 6.3: Tabela de teste ANOVA post-hoc para Area HP, Animal GE4, Objeto Bola. O
resuitado sugeriu uma semelhanca entre Naive Bayes e Rede de Funcdo de Base Radial. A

Arvore de Decisdo também revelou diferenga significativa com Naive Bayes.

6.4 Analise de Generalizacao dos Resultados

Ap6s a verificac@o das diferengas estatisticas entre classificadores e andlise dos graficos de
evolugdo da AUROC como fungido dos erros de anotagao simulados, foi realizado um estudo
de regressio linear para determinar a correlacéo entre ¢ erro simulado e a qualidade AUROC
de cada classificador.

Para efeitos de generalizagdo realizou-se uma regressdo linear miltipla, com a intengdo
de definir parametros entre animais, a fim de generalizar fungdes de determinacdo da AU-
ROC, e analisar a importincia de cada pardmetro para o resultado final.

No caso da regressao multipla realizada, a configuragio utilizada para determinagio dos

pardmetros pode ser representada pela relagdo abaixo:

Qualidade = DesvioX, + Intervalos Xs + Tamanhodoscontatos X3 + Animal X, (6.2)

Os parimetros s3o avaliados para cada configuragio por meio do coeficiente de
determinagio (R?), no qual pode ser interpretado como a proporgio da variéncia na variavel
dependente explicada pelos preditores. Chamado de coeficiente de determinagdo, € uma me-
dida da efetividade geral da regressdo. Os resultados para o classificador Naive Bayes podem

ser vistos na Tabela 6.4.
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-

Area Objeto R?
HP BOLA | 0.924502
HP | ESCOLA | 0.952186

HP | COMIDA | 0.959524

HP HASTE | 0.972548

S1 BOLA | 0.969963

S1 | ESCOVA | 0.882741

S1 | COMIDA | 0.948908

Sl HASTE | 0.515570

Vi BOLA | 0.966684

V1 | ESCOVA | 0.925403

V1 | COMIDA | 0.979520

Vi HASTE | 0.616868

Tabela 6.4: Tabela dos Coeficientes de Determinacdo do Classificador Naive Bayes. Os
coeficientes que variam entre 0 e 1, indicam o quanto o modelo consegue explicar os valores

explorados. Neste trabalho foi mostrado boas taxas de ajuste 2 amostra na maioria dos casos.

Para o classificador Naive Bayes, os grificos representando a generalizagido dos animais

na regressdo linear multipla sdo mostrados nas Figuras 6.5, 6.6, 6.7 ¢ 6.8.
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Figura 6.4: Gréficos da Andlise de Generalizagdo para Multiplos Animais
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Figura 6.5: Gréfico da fun¢do obtido pela Re-
gressdo Linear Muiltipla para Area:S1 e Ob-

jeto:Bola
[-@—5es

Ad —@—GeS Ad —@— Ged Ad| —@— Ge12 Adj|
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Emo médio simulado em segundos (o”)

Figura 6.7: Gréfico da fun¢do obtido pela Re-
gressdo Linear Muiltipla para Area:S1 e Ob-

jeto:Escova

Figura 6.6: Grifico da funcgio obtido pela Re-
gressdo Linear Muiltipla para Area:S1 e Ob-
jeto:Haste

[—@—se
0.98,

Adj =@~ GeS Ad] —@— Ged Ad] —@— Gel2 Adl|

Figura 6.8: Grifico da fungdo obtido pela Re-
gressdo Linear Multipla para Area:S1 e Ob-
jeto:Comida

Os grificos de regressdo linear miltipla para as demais dreas, cértex primario visual (V1)

e hipocampo (HP), podem ser visualizados no Apéndice B, em Grificos da Regressdo Linear

Muiiltipla.

Como visto na Tabela 6.4, constatou-se que apenas nas dreas do cértex primario so-
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mestésico {S1) e cortex primdrio visual (V1), para o objeto Haste e classificador Naive
Bayes, teve como resultante um coeficiente de determinagio (R2) abaixo dos 80%. Isto de-
monstra que a regressdo multipla encontrou, de forma geral, bons parimetros para a Equagio

6.2, sendo capaz de generalizar os resultados AUROC na forma de uma fungéo linear.

6.5 Consideracoes Finais

Como pode ser observado na segdo 6.2, a maioria dos graficos que representaram a quali-
dade frente ao aumento do nivel do erro, apresentaram uma queda perceptivel da qualidade,
medida pela AUROC. Os testes realizados na se¢io 6.3, comprovaram estatisticamente um
valor, caiculado em segundos, em que a queda da qualidade (AUROC), niio pode ser conside-
rado significativa. Somado esses resultados ao teste de generalidade da se¢io 6.4, indica que
as andlises e teste foram aderentes ao problema abordado, chegando a conclusdes capazes de

responder as didvidas levantadas nas hipéteses.



Capitulo 7

Conclusoes

Neste capitulo, sdo abordadas as principais conclusdes do trabalho, com relagéo as hipoteses
apresentadas, casos especiais, discussdes e trabalhos futuros pertinentes. O capitulo € divi-
dido em se¢des de consideragdes finais, sumdrio da pesquisa, conclusdes e contribuigdes, e

propostas para trabalhos futuros, respectivamente.

7.1 Consideracoes Finais

Nesta seg¢io, sdo discutidos os resultados referentes aos objetivos tracados para o trabaltho, no
ambito da Neurociéncia e da Ciéncia da Computagio. Os objetivos tragados foram devida-
mente descritos no Capitulo 5 e as hipoteses testadas no Capitulo 6, e detalhados nas segoes
de resultados do Apéndice A e B. Os objetivos, de forma geral, sdo divididos na anélise do
comportamento das populagdes sobre o tempo de atraso simulado, € como outro objetivo,
estd a andlise da diferenca de comportamento entre os classificadores, referentes a area da

Neurociéncia e da Ciéncia da computacgdo, respectivamente.

7.2 Sumario da Pesquisa

A pesquisa pode ser sumarizada segundo duas grandes questdes, de interesse da Neu-
rociéncia, e outra para Ciéncia da Computacdo. Essas questSes foram refletidas nas hipdteses
apresentadas nos objetivos gerais do trabalho.

A primeira pergunta referiu-se a entender se existe uma sensibilidade, quanto a possiveis

62
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erros de anotagio no registro manual dos intervalos de contato, realizados por um operador.
Como resposta a pergunta, foi provado que existe um limiar de aceitagio, em que a queda
da classificagdo ndo tem diferenca significativa. Os resultados mostraram um tempo alto de
generalizagdo, que possibilite obter classificagdes de qualidade. Estes resultados indicam
tanto a sinergia presente entre os neurdnios dos animais, seja em contato com outros objetos,
ou sem realizar nenhuma tarefa, como também podem indicar o alto grau de generalizagio
presente nos classificadores utilizados.

A segunda pergunta corresponde & andlise da diferenca dos classificadores mediante os
o nivel de erros de anotagdo que foram simulados. Os resultados indicaram que o classifi-
cador Naive Bayes possui a maior capacidade de generalizagdo para o problema abordado,
enquanto a Arvore de Decisdo indicou o pior comportamento no decorrer do aumento dos

niveis de erro de anotagdo simulados.

7.2.1 Comportamento das Populacoes versus Tempo de Atraso

Nesta dissertacdo, foram abordados os comportamentos apresentados pelos classificadores,
frente ao reconhecimento de objetos complexos em populagdes de neurdnios, do cortex vi-
sual primdrio, somestésico primério e do hipocampo. Para realizagdo do experimento, foram
utilizadas andlise de varidncia e regressao linear.

Na andlise de varidncia, utilizando o ANOVA para um unico fator, como mostrado no
Capitulo 6, foi possivel identificar uma diferenca entre o conjunto de resultados para cada
grupo. Os grupos foram ordenados, e cada grupo representou o atraso simulado de um se-
gundo, comparado ao anterior. Como resultado, conferiu-se que existem diferencas signifi-
cativas entre as amostras. Para continuar a andlise foi utilizado o teste de variincia post-hoc,
utilizando o método de Holm. Como resultado desse teste complementar, foi possivel perce-
ber que as diferencas significativas entre os grupos acontecem apds a ultrapassagem de dois
a trés segundos.

No exemplo citado no Capitulo 6, para a configuragio mostrada na Secdo 6.3.1, tem-
se que o p-valor do teste ANOVA post-hoc, comparando o experimento original, com as
variagdes de erros simulados de atraso, de um a dez segundos, revelam que, a partir do quarto
segundo de atraso, o grupo apresenta, em sua maioria, resultados distintos estatisticamente.

De modo geral, pode-se identificar esse tipo de comportamento € comeo resposta para a
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pergunta da hipétese "A simulagdo de erro no registro dos intervalos de contato impactou
significativamente na qualidade da AUROC do classificador?”, tem-se que o erro de registro
impacta, mas ndo tdo sensivel como esperado.

Para a atribuigdo dessas conclusdes, um fator importante foi a possibilidade de
cooperagdo neurcnal durante os intervalos de contato repercutir nos intervalos de nio-
contato. Essas intersegbes presentes no experimento podem ter contribuido para que a
dindmica da queda da qualidade permanece equilibrado, durante todos os dez segundos de
atraso atribuidos.

Como resultado, também foi observado que a queda da qualidade do classificador, me-
diante a AUROC, tinha uma tendéncia préxima a uma funcdo linear decrescente. Esta
observagio pode ser percebida por meio da Figura 6.3, que exibe os quatro classificadores
utilizados, sobre a perspectiva do aumento do atraso simulado.

A partir desses graficos, detalhados no Apéndice A, foi entdio percebida a necessidade
de analisar se a observag@o era coerente on ndo. Para anilise, foi utilizado o teste de re-
gressdo linear simples, usando como variavel independente o atraso simulado. Os resultados
apontaram um alto coeficiente de determinagido, para grande maioria dos casos, 0 que pro-
vou o comportamento linear presente nos grificos. Além disso, a partir da comprovagao
dessa observagdo, a regressio retorna como resultado os pardmetros, que tornam possivel a
inferéncia de outros intervalos nio testados.

Como teste complementar, € necessario generalizar os casos, analisando todos os animais
em uma mesmo teste, a fim de demonstrar que os resuitados obtidos nao pertencem a um caso
isolado, mas que fazem parte de um regra geral que permeia o comportamento neuronal. Para
comprovar isto, foi utilizado a regressao linear multipla, que tem como principal diferenga a
utilizagao de muiiltiplas varidveis.

Para os parametros utilizados, que caracterizam cada animal, como nimero de intervalos
de contato, tempo de contato, resultou em um coeficiente de determinacéio aceitdvel.

Como resultado complementar, utilizando os parimetros retornados da regressio
miiltipla, confirmou-se que o principal fator de queda da qualidade estd relacionado ao atraso
submetido, como esperado, € que outros fatores como nimero de intervalos, tamanho das
amostras ndo influenciaram tao significativamente para composi¢do da fungio resultante.

O tempo apresentado pela andlise, de cerca de 2 a 3 segundos, em que ndo hé prejuizo a
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Apéndice A

Resultados Detalhados da Simulacao dos

Erros de Anotacao

Nesta Secdo do Apéndice sio apresentados os resultados dos erros simulados de anotagéo.
As secdes seguintes foram organizadas por drea neuronal em que foram registrados os con-
tatos. Sdo apresentados os resultados para hipocampo, Cértex Visual Primario e Coértex
Somestésico Primdrio, respectivamente. Os resultados em cada secdo sdo organizados em
blocos, divididos pelo objeto ao qual foi mapeado o estimulo e para cada bloco sdo apresen-

tados quatro graficos referentes aos quatro animais analisados.

72
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A.1 Simulacao de Erro para o Hipocampo

Figura A.1: Resultados da simulagdo dos erros de anotag¢do agrupados pela drea do hipo-

campo e do objeto Bola
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Figura A.2: Resultados da simulagdo dos erros ~ Figura A.3: Resultados da simulagdo dos erros

de anotagdo para animal Ge4, 4rea HP e objeto  de anotag@o para animal Ge5, drea HP e objeto

Bola Bola
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Figura A.4: Resultados da simulagdo dos erros ~ Figura A.5: Resultados da simulagdo dos er-
de anotagio para animal Ge9, 4rea HP e objeto ~ Tos de anotagdo para animal Gel2, drea HP e

Bola objeto Bola
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Figura A.6: Resultados da simulagdo dos erros de anotagdo agrupados pela drea do hipo-

campo e do objeto Escova
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Figura A.7: Resultados da simulagdo dos erros
de anotagdo para animal Ge4, drea HP e objeto

Escova
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Figura A.9: Resultados da simulag@o dos erros
de anotagdo para animal Ge9, drea HP e objeto

Escova

Figura A.8: Resultados da simulagdo dos erros
de anotacio para animal Ge5, drea HP e objeto

Escova
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Figura A.10: Resultados da simulacédo dos er-
ros de anotagdo para animal Gel2, drea HP e

objeto Escova
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Figura A.11: Resultados da simulagdo dos erros de anotag¢do agrupados pela drea do hipo-

campo e do objeto Comida
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Figura A.12: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anota¢do para animal Ged4, drea HP e

objeto Comida

Figura A.13: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotacdo para animal Ge5, drea HP e

objeto Comida
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Figura A.14: Resultados da simulag@do dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea HP e

objeto Comida
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Figura A.15: Resultados da simulagéo dos er-
ros de anotag@o para animal Gel2, drea HP e

objeto Comida
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Figura A.16: Resultados da simulagdo dos erros de anotagdo agrupados pela drea do hipo-

campo e do objeto Haste
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Figura A.17: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagio para animal Ged4, drea HP e

objeto Haste
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Figura A.18: Resultados da simulag@o dos er-
ros de anotagdo para animal Ge5, drea HP e

objeto Haste
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Figura A.19: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea HP e

objeto Haste
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Figura A.20: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Gel2, drea HP e

objeto Haste
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A.2 Simulacido para o Cortex Visual Primario

Figura A.21: Resultados da simulag@o dos erros de anotagdo agrupados pela drea do Cortex

Visual Primdrio e do objeto Bola
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Figura A.22: Resultados da simulagido dos er-
ros de anotagdo para animal Ge4, drea V1 e

objeto Bola
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Figura A.23: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotag@o para animal Ge5, drea V1 e

objeto Bola
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Figura A.24: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotag@o para animal Ge9, drea V1 e

objeto Bola

Figura A.25: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotag@o para animal Gel2, drea V1 e

objeto Bola
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Figura A.26: Resultados da simulacdo dos erros de anotagdo agrupados pela drea do Cortex

Visual Primério e do objeto Escova
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Figura A.27: Resultados da simulagdo dos er-  Figura A.28: Resultados da simulagio dos er-
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objeto Escova objeto Escova
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Figura A.29: Resultados da simulag@o dos er-  Figura A.30: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, 4rea V1 e  ros de anotagio para animal Gel2, drea V1 e

objeto Escova objeto Escova
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Figura A.31: Resultados da simulagdo dos erros de anotagdo agrupados pela drea do Cortex

Visual Primdrio e do objeto Comida
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Figura A.32: Resultados da simulagdo dos er-

ros de anotagdo para animal Ge4, drea V1 e
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Figura A.33: Resultados da simulagdo dos er-

ros de anotagdo para animal Ge5, drea V1 e

objeto Comida objeto Comida
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Figura A.34: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea V1 e

objeto Comida

Figura A.35: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Gel2, drea V1 e

objeto Comida
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Figura A.36: Resultados da simulagdo dos erros de anotag@o agrupados pela area do Cortex

Visual Primario e do objeto Haste
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Figura A.37: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagcdo para animal Ge4, drea V1 e

objeto Haste

Figura A.38: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge5, drea V1 e

objeto Haste
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Figura A.39: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea V1 e

objeto Haste
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Figura A.40: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Gel2, drea V1 e
objeto Haste
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A.3 Simulacio para Cortex Somestésico Primario

Figura A.41: Resultados da simula¢do dos erros de anotagdo agrupados pela drea do Cortex

Somestésico Primario e do objeto Bola
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Figura A.42: Resultados da simulagdo dos er-

ros de anotagdo para animal Ge4, drea S1 e

Figura A.43: Resultados da simulagdo dos er-

ros de anotagdo para animal GeS5, drea S1 e

objeto Bola objeto Bola
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Figura A.44: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea Sl e

objeto Bola
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Figura A.45: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Gel2, drea Sl e

objeto Bola
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Figura A.46: Resultados da simulagdo dos erros de anotag@o agrupados pela area do Cortex

Somestésico Primdrio e do objeto Escova
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Figura A.47: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotacdo para animal Ge4, drea Sl e

objeto Escova
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Figura A.48: Resultados da simulagio dos er-
ros de anotagdo para animal Ge5, drea S1 e

objeto Escova
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Figura A.49: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea S1 e

objeto Escova
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Figura A.50: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Gel2, drea Sl e

objeto Escova
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Figura A.51: Resultados da simulagdo dos erros de anotacdo agrupados pela drea do Cortex

Somestésico Primario e do objeto Comida
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Figura A.52: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ged4, drea S1 e

objeto Comida
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Figura A.53: Resultados da simulagédo dos er-
ros de anotagdo para animal GeS5, drea S1 e

objeto Comida
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Figura A.54: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea S1 e

objeto Comida
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Figura A.55: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Gel2, drea S1 e

objeto Comida
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Figura A.56: Resultados da simulagdo dos erros de anotag@o agrupados pela drea do Cortex

Somestésico Primario e do objeto Haste
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Figura A.57: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge4, drea S1 e

objeto Haste
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Figura A.58: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotacdo para animal GeS5, drea S1 e

objeto Haste
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Figura A.59: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotagdo para animal Ge9, drea Sl e

objeto Haste
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Figura A.60: Resultados da simulagdo dos er-
ros de anotacdo para animal Gel2, drea Sl e

objeto Haste

Como citado no Capitulo 5 (Materiais e Métodos), os classificadores sdo executados por
vdrias rodadas. Cada rodada consiste de uma configuragio de animal, 4rea e objeto de con-

tato, retornando um valor AUROC, que indica a qualidade do classificador analisado. De
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posse do conjunto de resultados produzido por cada classificador, a escolha dos melhores
testes estatisticos que possam validar as hipdteses propostas necessitam do conhecimento da
natureza dos dados. Para um nivel de significincia de 5% e utilizando os teste de Jarque-Bera
e Lilliefors, tem-se como resultado a Tabela A.1. Notar que a tabela apresenta resultados para
o objeto Bola ¢ animal Ge4. A fim de evitar uma explosdo combinatorial, os testes foram
restringidos a um erro simulado de t = 5s, e utilizadas as amostras de n = 50, da ultima

rodada dentre as rodadas executadas para cada configuragao.

Objeto | Animal | Classificador | Lilliefors | Jarque-Bera
Bola Ged4 | Naive Bayes 0 0
Bola Ged RBF 0 0
Bola Ged SMO 0 0
Bola Ge4 | Decision-Tree 0 0
Bola Ge5 | Naive Bayes 1 0
Bola Ge5 RBF 0 1
Bola Ge5 SMO 0 0
Bola Ge5 | Decision-Tree 0 0
Bola Ge9 | Naive Bayes 0 0
Bola Ge9 RBF 0 0
Bola Ge9 SMO 0 0
Bola Ge9 | Decision-Tree 0 0
Bola Gel2 | Naive Bayes 1 0
Bola Gel2 RBF 0 0
Bola Gel2 SMO 0 0
Bola Gel2 | Decision-Tree 0 0

Tabela A.1: Tabela de Normalidade para Area Hipocampal (HP) e objeto Bola, para os testes
Lilliefors e Jarque-Bera. O valor ( (zero) indica que ndo ocorreu diferencga significativa para

uma distribuigdo normal, e 1 (um), caso contrario.

Conforme mostrado na Tabela A.1 acima, as colunas sdo organizadas primeiramente pelo
objeto estd em contato, o animal estd sendo utilizado, o classificador escolhido, € 0s métodos

de teste de normalidade escolhidos, o Lilliefors e o Jarque-Bera, respectivamente.
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Os valores 0 (zero) significam que as amostram nao demonstraram diferenca significativa
comparadas a uma amostra de distribui¢cao normal, enquanto os resultados com 1 (um), de-
monstraram que as amostras sdo significativamente distintas de uma amostra de distribuigio
normal.

O resultado mostrou que para maioria das configuragdes, o teste de normalidade € aceito,
o que demonstra que de modo geral, os pr6ximos testes para comprovacdo das hipoteses

desta dissertagdo devem ser realizados para dados normais.



Apéndice B

Resultados Detalhados da Analise de

Regressao

Esta Se¢do do Apéndice contempla os resultados detalhados da regressdo linear miltipla
proposta no Capitulo de Metodologia e sdao apresentados os resultados gerais no capitulo
de Resultados. A Secdo B.1 mostra a tabela com os coeficientes de determinagio de cada
regressdo, divididos em grupos por Area de estudo e Objeto utilizado no estimulo. A Segdo
B.2 contém os grificos adaptados das regressoes lineares miiltiplas. Os graficos sdo divididos

em Area neuronal e Objeto de estimulo utilizado, respectivamente.
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B.1 Tabelas com os Coeficientes de Determinagdo

B.1 Tabelas com os Coeficientes de Determinacao

Area | Objeto R?
HP | BALL | 0.924502
HP | BRUSH | 0.952186
HP | FOOD | 0.959524
HP | URCHIN | 0.972548
S1 | BALL | 0.969963
S1 | BRUSH | 0.882741
S1| FOOD | 0.948908
S1 | URCHIN | 0.515570
V1| BALL | 0.966684
V1| BRUSH | 0.925403
V1| FOOD | 0979520
V1 | URCHIN | 0.616868

Tabela B.1: Tabela dos Coeficientes de Determinagio (R?) do Classificador Naive Bayes.
Os coeficientes variam entre zero e um. O valor do coeficiente estd relacionado com o nivel

de ajuste da reta formada pela funcdo e dos valores reais do experimento.
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B.2 Graficos das Regressoes Lineares Miuiltiplas

Figura B.1: Gréfico da fun¢do obtida pela regressdo linear miltipla comparado aos valores

reais do experimento para drea do Cértex Somestésico Primdrio
[=0—0ce4 Ad —@— Ge5 Ad —@— Ges Ad —@— Ge12 Ad| — Adj —@— Bes Adj —@—Ges Adl —@— Gei2 Ad|

1

Emo médio simulado em segundos (o”} Erro média simulado em segundos (o)

Figura B.2: Resultados da fung@o da regressdo ~ Figura B.3: Resultados da fun¢do da regressao

linear miltipla para Area S1 e objeto Bola linear multipla para Area S1 e objeto Escova
[—0—Ges Ad —@— Ge5 Ad —@— Ges Ad —@— Gel2 Adl| [—o—ce Ad| —@— Ges Ad] —@— Ged Adj —@— Ge12 Ad |

0.88

Figura B.4: Resultados da fungdo daregressdio ~ Figura B.5: Resultados da fungdo da regressao

linear multipla para AreaSle objeto Comida  linear multipla para AreaSle objeto Haste

[ReRim 1™ "}
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Figura B.6: Grifico da fungdo obtida pela regressdo linear miiltipla comparado aos valores

reais do experimento para drea do Cortex Visual Primaério
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Figura B.7: Resultados da fungdo da regressao

linear miiltipla para Area V1 e objeto Bola
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Figura B.9: Resultados da fun¢@o da regressao

linear miltipla para Area V1 e objeto Comida

[—0—0Ges

Figura B.8: Resultados da fun¢do da regressio

linear mltipla para Area V1 e objeto Escova
[=o—ca Ad| —@— Ges Ad| —0— Ged Adj —@— Gei2 Aq

Figura B.10: Resultados da fungdo da re-
gressio linear miltipla para Area V1 e objeto

Haste
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Figura B.11: Grifico da fungdo obtida pela regressdo linear miltipla comparado aos valores

reais do experimento para area do hipocampo
A4 —0—Ges Ad —0— Ges Adl —@— Geiz Adi|

[—@—Ges
1

Figura B.12: Resultados da fung¢do da re-
gressdo linear miltipla para Area HP e objeto

Bola
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Figura B.13: Resultados da fun¢io da re-
gressdo linear miltipla para Area HP e objeto

Escova
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Figura B.14: Resultados da fungido da re-
gressdo linear miiltipla para Area HP e objeto

Comida
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Figura B.15: Resultados da fungdo da re-
gressdo linear miiltipla para Area HP e objeto

Haste
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B.3 Informacoes Suplementares sobre Materiais e

Métodos

Nesta secido sdo apresentadas informagdes complementares sobre as ferramentas utilizadas

nesta dissertacdo.

B.3.1 Weka

O Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um pacote de software, imple-
mentado desde 1993, na linguagem Java, com o objetivo de reunir diversos algoritmos €
abordagens da Inteligéncia Artificial, voltados ao aprendizado de maquina. E licenciado ao
GPL, que permite estudar e alterar o cddigo-fonte. Os classificadores, utilizados neste traba-
lho, foram provenientes do WEKA, e diante das facilidades para estudo e configuragio, foi
possivel utiliza-la integrada a ferramenta Neurobjects, citada anteriormente.

Para a Rede de Fungdo de Base Radial foram utilizados os pardmetros padrao do Weka:

e Ntmero de clusters: 2

» Semente inicial aleatéria usada pelo K-means: 1

¢ Nimero maximo de iteragOes: -1 (até convergir)

e Desvio padrdo minimo para os clusters: 0.1

Para a Maquina de Vetores de Suporte foram utilizados o8 parimetros padrio do Weka:

e Constante de complexidade: 1

Parimetro de tolerincia: 1.0e-3

Epsilon de arredondamento: 1.0e-12

Nimero de se¢oes cruzadas: Dados de treinamento

Semente inicial aleatéria: 1

Kernel utilizado: PolyKernei
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Para o NaiveBayes foram utilizados os pardmetros padrao do Weka:

o K: Estimador de densidade de kernel ao invés do que o normal distribuigédo de atributos

numéricos
o D: Discretizagdo supervisionada para processar atributos numéricos

o O: Mostrar modelo em formato antigo (bom quando hd muitas classes)
Para o Arvore de Deciséio foram utilizados os parametros padrido do Weka:

¢ Limite de confianga de poda: 0.25
- o Numero minimo de instancias por fotha: 2
e Niimero de secdes de retorno para reducio de erros de poda: 3

s Semente para Mistura aleatdria de dados: 1

B.3.2 MATLAB

MATLAB (MATrix LABoratory), € uma ferramenta utilizada principalmente para cédlculo
numérico. Nesse trabalho foi utilizada para reunir os resultados decorrentes do Neurobjects

e Weka, para a realizagio dos testes estatisticos necessdrios para obtengdo dos resultados.

B.3.3 Boxplot

Boxplot, também chamado de diagrama de Box e Whisker, é uma maneira de visualizar a
distribuicdo de dados usando o conceito de quartil. Dado um conjunto de dados ordenados,
o quattil define os valores em quartos, sendo assim o 1° quartil é uma sequéncia e o Q1 é€o
valor que tem 25% dis demais valores abaixo. O 2°quartil representa 50% dos dados, com o

Q2 sendo a mediana.
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No grifico acima estd representado um boxplot. Os lados inferiores e superiores do
retingulo representam o 1° e o 3° quartil, respectivamente. A linha do interior € o 2° quartil,
ou mediana. A linhas verticais simbolizam os limites superiores e inferiores, mas apenas se
os valores superiores e inferiores ndo estiverem muito distante do seu quartil mais préximo,
isso quer dizer, que ndo esteja mais distante que 1,5 x intervalo entre quartis. Esses valores

acima do limite superior e abaixo do limite inferior, representado por pequenos circulos, sdo

considerados outliers.
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Figura B.16: Exemplo de Boxplot.
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