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Resumo

Hé um nimero crescente de tecnologias que fazem uso de algoritmos de classificagdo para a
automacdo de tarefas. Em particular, em Neurociéncias, algoritmos de classificacdo foram
usados para testar hipdteses sobre o funcionamento do sistema nervoso central. No entanto, a
relacdo entre as classes de padrdes de ativac@o neuronal de areas especificas do cérebro, como
resultado de experi€ncias sensoriais tem recebido pouca atencdo. No contexto da
Neurociéncia Computacional, este trabalho apresenta uma andlise do nivel de similaridade
entre classes de padrOes de ativacdo neuronal, com o uso das abordagens de aprendizagem
ndo supervisionada e semi-supervisionada, em dreas especificas do cérebro de ratos em
contato com objetos, obtidos durante um experimento envolvendo exploragdo livre de objetos
pelos animais. As classes foram definidas de acordo com determinados tratamentos
construidos com niveis especificos de um conjunto de 8 fatores (Animal, Regido do Cérebro,
Objeto ou Par de Objeto, Algoritmo de Agrupamento, Métrica, Bin, Janela e Intervalo de
Contato). No total foram analisados 327.680 tratamentos. Foram definidas hip6teses quanto a
relacdo de cada um dos fatores para com o nivel de similaridade existente entre os
tratamentos. As hipdteses foram verificadas por meio de testes estatisticos entre as
distribuicdes que representavam cada uma das classes. Foram realizados testes de
normalidade (Shapiro-Wilk, QQ-plot), andlise de variancia e um teste para diferencas entre
tendéncia central (Kruskal-Wallis). Com base nos resultados encontrados nos estudos
utilizando abordagem nao supervisionada, foi inferido que os processos de aquisicao e de
defini¢do dos padrdes de ativagdo por um observador foram sujeitos a uma quantidade nao
significativa de ruidos causados por motivos nao controldveis. Pela abordagem semi-
supervisionada, foi observado que nem todos os graus de similaridade entre pares de classes
de objetos sdo iguais a um dado tratamento, o que indicou que a similaridade entre classes de
padrdes de ativacdo neuronal € sensivel a todos os fatores analisados e fornece evidéncias da

complexidade na codificacdo neuronal.



Abstract

There are a growing number of technologies that make use of classification algorithms
for automating tasks. In particular, in Neuroscience, classification algorithms were used to
test hypotheses about the functioning of the central nervous system. However, the
relationship between the classes of patterns of neuronal activation in specific brain areas as a
result of sensorial experience has received little attention. In the context of Computational
Neuroscience , this paper presents an analysis of the level of similarity between classes of
patterns of neuronal activation with the use of learning approaches unsupervised and semi -
supervised in specific areas of rat brain in contact with objects , obtained during an
experiment involving free exploration of objects by animals. The classes were defined
according to certain treatments constructed with specific levels with set of 8 factors (Animal,
Brain Region, Object or Pair of Objects, Clustering Algorithm, Metric, Bin, Window and
Interval Contact). In total 327.680 treatments were analyzed. Hypotheses regarding the
relationship of each of the factors with the existing level of similarity between treatments
were defined. The hypotheses were tested through between statistical distributions
representing each class tests. The tests applied where the tests for normality (Shapiro-Wilk,
QQ0-plot), analysis of variance and a test for differences in central tendency (Kruskal-Wallis)
were performed. Based on the results found in studies using an unsupervised approach, it
was inferred that the process of acquisition and definition of patterns of activation by an
observer was not subject to a significant amount of noise caused by uncontrollable reasons.
For the semi-supervised approach, it was observed that not all degrees of similarity between
pairs of classes of objects are equal to a given treatment, which indicated that the similarity
between classes of patterns of neuronal activation is sensitive to all the factors analyzed and

provides evidence about the complexity of neuronal coding.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, € apresentado o contexto e a motivagdo da pesquisa descrita nesta
dissertacdo. Primeiro, € contextualizada a drea da Neurociéncia Computacional e as
pesquisas que estdo sendo realizadas nessa drea. Dado esse contexto, apresentado um dos
problemas que a drea possui. Apresentamos, também, uma visdo geral das solugdes
existentes e em que elas satisfazem ou ndo esses requisitos. A investigacdo desenvolvida

nesta dissertacao € apresentada e analisada em linhas gerais.

4

Por fim, o capitulo ¢ encerrado com uma descrigdo da organizagdo dos demais

capitulos que compdem esta dissertacao.

1.1 Contexto

O sistema nervoso é formado por um grande nimero de elementos que interagem entre si.
Para entender esse complexo funcionamento, é necessdria a construgdo e analise de modelos
computacionais (STERRATT et al., 2011). A neurociéncia é uma disciplina que visa
analisar o sistema nervoso para entender a base bioldgica do comportamento (SQUIRE,
2012). Em particular, em Ciéncia da Computacdo, estudos estdo sendo conduzidos com
representacdes da atividade eletrofisiologica de individuos, definidos como padrdes de
ativacdo neuronal, a fim de extrair recursos e realizar simulacdes por algoritmos de

classificagcdo, para entender melhor a dindmica do cérebro e para testar hipdteses sobre o

funcionamento do sistema nervoso central (VASCONCELOS et al., 2011; WU, 2006).

Virias tecnologias estdo fazendo uso de padrdes de ativagdo neuronal para automacgao
de tarefas (HAYKIN, 1999; YANG, 2008). Sistemas, tais como interfaces cérebro-maquina,

trabalham diretamente para recuperar padrdes de ativacdo neuronal e traduzem essa



informacao em ac¢des desejadas no mundo externo (DARMANIJIAN, PRINCIPE, 2009).

1.2 Definigcdo do Problema

Sendo padrdes de ativagdo neuronal tipos de dados capazes de serem classificados de acordo
com a origem e determinados fatores controlados, a relacido entre as classes de padrdes de

ativacao neuronal tem recebido pouca atencao.

1.3 Objetivos

Buscando colaborar para a solucao desse problema, foram elaborados os seguintes objetivos

de pesquisa:

Objetivo geral: Colaborar para a atividade de avaliar a similaridade entre classes de

padrdes de ativacdo neuronal.
Objetivos especificos:

e Escolher conjunto de fatores para definir as classes de padrdes de ativacdo

neuronal;
e Analisar caracteristicas internas de classes padrdes de ativagdo neuronal;

e Elaborar uma estratégia para mensurar niveis de similaridade entre classes de

padrdes de ativagao neuronal; e

e Analisar a influéncia de determinados fatores para o nivel de similaridade entre

classes de ativacao neuronal.



1.4 Escopo

Esta pesquisa trabalhou com classes de padrdes neuronais extraidas, com o uso de
microeletrodos para a contagem de potenciais de agdo, das regides cerebrais, do hipocampo,
do cértex somatossensorial primdrio e do cortex visual primadrio, relacionados as funcgdes de
processamento da memoria de curta duragdo, do tato e da visdo, respectivamente, de ratos da
linhagem Long Evans, criados em cativeiro, durante a explora¢do de um ambiente no escuro
povoado com objetos (bola, escova, comida e haste) com os quais 0s animais sO tiveram

contato no momento do experimento.

1.5 Resultados e Contribuigcoes

Os resultados identificados na pesquisa foram:

e Melhor identificacdo da atividade do cérebro na realizagdo da atividade de

compreensdo de objetos;

¢ Entendimento de como é processado, em algumas regides do cérebro, a semelhanca

entre determinadas classes de objetos no decorrer do tempo;

e Avaliacdo do processo de aquisicdo dos padrdes de ativacdo neuronal utilizados nessa

pesquisa; e

e Elaboracao de uma estratégia para suporte a atividade de avaliacdo de padrdes de

ativacao neuronais.

Essas informag¢des podem cooperar para o entendimento do funcionamento do cérebro
por neurocientistas e por desenvolvedores de aplicacOes usando padrdes de ativacdo
neuronal, uma vez que, a identificacdo de regides do cérebro que possuem atividade
semelhantes pode ser usada para reduzir a alocacdo de recursos ou para testes, ou ainda, a
identificacdo da influéncia de determinados fatores na atividade do cérebro pode ser

utilizada no projeto de sistema.



1.6  Estrutura da Dissertacdo

Esta dissertacdo estd organizada em demais capitulos que além do Capitulo 1, referente a

Introducdo deste trabalho, os quais sdo descritos a seguir.

O Capitulo 2 € intitulado Revisdo de Literatura. Nele, sdo discutidos o contexto
histérico das pesquisas realizadas na drea deste trabalho de dissertagdo e alguns estudos

correlacionados.

Os Materiais e Métodos de Avaliacdo utilizados na pesquisa estdo registrados no

Capitulo 3 desta dissertacdo.

No Capitulo 4, foi feita a Apresentacdo e Andlise dos Resultados encontrados durante a

realizacdo do trabalho.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as Consideracdes Finais e Sugestdes para Trabalhos

Futuros identificados ao término das atividades desta dissertacao.

Por fim, sdo disponibilizadas as Referéncias Bibliogréificas utilizadas para o

embasamento do trabalho e o Apéndice contendo artefatos produzidos durante a pesquisa.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

Este capitulo objetiva apresentar uma revisdo da literatura relacionada a pesquisa realizada.
Inicialmente, é apresentada uma breve contextualizacdo da grande drea de estudo, a qual é
seguida de uma anélise mais especifica de trabalhos relacionados a anélise de padrdes de
ativacdo neuronal e de agrupamentos entre tais padrdes. Finalmente, sdo tecidas

consideracdes finais sobre o capitulo.

2.1 Historico

No inicio do século XIX, foram realizadas as primeiras investigacdes modernas a respeito da
func¢do e do funcionamento do cérebro, bem como sobre sua composi¢ao. Do século XIX ao
século XX, foram elaborados importantes conceitos da pesquisa sobre o cérebro, como a
importancia do neur6nio para a codificacdo de informagdes, a localizagdo de unidades
funcionais no cértex, e o desenvolvimento de técnicas para a realizacdo de experimentos

neurofisiolégicos em seres vivos (BREIDBACH, 2001).

Dentro desse periodo, é possivel destacar alguns fatos considerados relevantes para o

estado da arte em que esta pesquisa estd inserida.

No periodo da Segunda Guerra Mundial, foi realizado um grande desenvolvimento em
varias areas do conhecimento (MENDELSOHN, SMITH, WEINGART, 1988), tais como a

Neurociéncia.

Os aspectos que colaboram para esse fato foram o emprego de diversos cientistas,
engenheiros e profissionais da drea da sadde, em projetos interdisciplinares, como o objetivo
de desenvolver técnicas no campo bélico, assistencial e comunicagdes, e a evolucdo dos
computadores, que se tornaram capazes de realizar maior quantidade de calculos e

processamentos de sinais.



Entre as décadas de 50 e 60, foram iniciadas discussdes sobre o quanto o cérebro € um
6rgdo ativo e passivo a0 mesmo tempo, isto é, ser um componente que age sobre os demais
componentes do corpo para a realizagdo de tarefas, e que sofre influéncia dos demais

componentes do corpo para sua tomada de decisdo (BREIDBACH, 2001).

Essas reflexdes contribuiram para a valorizacdo do contexto em que determinado
individuo estava inserido, para a andlise de seus dados cerebrais e processamento de

informacao.

Outro fato importante foi a comercializagdo do aparelho de tomografia, nos anos 70,
que colaborou para a popularizacio do termo Neurociéncia, definida com a édrea do

conhecimento que analisa informacgdes cerebrais (PERKEL, BULLOCK, 1968).

No inicio dos anos 90, George Herbert Walker Bush, o entdo presidente dos Estados
Unidos da América (EUA), proclamou a “Década do Cérebro”, com o objetivo de estimular
cientistas a pesquisarem a respeito do funcionamento do cérebro (JONES, MENDELL,

1999).

Durante esses 10 anos, diversas empresas e instituicdes do governo norte-americano
aumentaram seus investimentos em pesquisas sobre o sistema nervoso; havia incentivos como
reducdo de impostos, disposicao de crédito e aprovacdo aqueles pesquisadores que utilizavam

métodos cientificos para o entendimento da atividade do cérebro e da mente.

De maneira similar, em 2012, a Unido Europeia iniciou o financiamento de pesquisa

2]

relacionada ao mapeamento do cérebro, no projeto “Human Brain Project”’, que mobilizara

centenas de instituicdes e custara cerca de 1,5 bilhdo de euros.

Ainda mais recentemente, em 2013, Barack Hussein Obama II, atual presidente dos
EUA, instituiu o projeto “Brain Research through Advancing Innovative Neurotechnologies’
(BRAIN Initiative), que ird investir nos proximos 10 anos, mais de 300 milhdes de dolares

por ano em pesquisas sobre o processamento de informagdes cerebrais.

Com isso, € perceptivel que pesquisas sobre o processamento de informagdes cerebrais

tém estado em grande crescimento ao longo da historia.

Uhttp://www.nih.gov/science/brain/

2 https://www.humanbrainproject.eu/



Atualmente, uma das subatividades envolvidas no processamento de informacdes
cerebrais € a andlise de padrdes de ativacdo neuronal, a qual foi realizada nesse trabalho de
dissertacdo, e por esse motivo, na Se¢do 2.2, sdo apresentados trabalhos relacionados a

realizagdo desta subatividade.

2.2 Andlise de Padroes de Ativagdo Neuronal

Padrdes de ativacdo neuronal sdo adquiridos por meio de ferramentas como microeletrodos,
eletroencefalograma (EEG) ou a ressonancia magnética (RM), para observar a atividade
neuronal de um individuo ao realizar uma determinada atividade (CATTANEO, MAFFE],
MORRONE, 1981).

A andlise desse tipo de dado tem sido realizada para inferéncias quanto ao

funcionamento de cérebro (ROLLS, TREVES, 2011).

Nesse contexto, foram selecionados alguns trabalhos considerados os mais
relacionados com essa pesquisa de dissertacdo, um para cada ano, ao longo dos ultimos sete
anos, data escolhida em virtude do ano do trabalho em que os dados utilizados nessa
pesquisa de dissertacdo foram produzidos. Os trabalhos selecionados sdo sumarizados na

Tabela 1, constituida pelas colunas descritas a seguir.

e REFERENCIAS: Citacio de cada um dos artigos selecionados, presentes nas

referéncias desse trabalho de dissertacao.
e POPULACAO: Registro da populacio analisada em cada artigo.

e REGIOES DO CEREBRO: Regides do cérebro analisadas em cada individuo da

populacgdo de cada artigo.
o ANALISE: Ferramentas utilizadas nas analises de cada artigo.

e RESULTADOS: Artefatos e conclusdes produzidos em cada artigo.



Tabela 1 — Trabalhos relacionados — Anélise de Padrdes de Ativa¢do Neuronal.

N - REGIOES DO )
REFERENCIAS POPULACAO , ANALISE RESULTADOS
CEREBRO
Andlise de
Hipocampo, Cortex interagdes entre
Visual Primério e sono SWS e REM, e
RIBERIO et al., 2007 Ratos Cortex AUROC da propagacdo de
Somatossensorial mudancas sindpticas
Primério do hipocampo para
o cortex.
Diferencas de 3 ms
no tempo de
Cortex Auditivo ativacao neuronal
YANG et al. 2008 Ratos Experimental
Primario (CA) podem ser usadas
para orientar o
comportamento.
A taxas de disparo
dos neurdnios
Coértex Temporal Taxa de acerto individuais de TI
NUO et al., 2009 Macacos
Inferior (TT) de classificacdo pode ser bastante
sensivel a mudancas
de imagem.
Ratos sao capazes
de utilizar
Cértex Posterior
BOYER, JAMES, exclusivamente o
Ratos Parietal e Cortex ANOVA
2010 sentido visual ou
Perirhinal
tatil para reconhecer
objetos.
VASCONCELQOS et : < Andlise do nivel de
Ratos Hipocampo, Cortex AUROC

al., 2011

Visual Primario e

colaboracdo entre




Cortex
Somatossensorial realizacdo de tarefas
Primério

regides cerebrais na

AZAMI, SANEI,
2012

Taxa de acerto

de classificacao

Trés novos métodos
de detecc¢ao dos
potenciais de acdo
usando Smoothed
Nonlinear Energy
Operator (SNEO),
Fractal Dimension
(FD) e desvio
padrao foram

propostos.

Hipocampo, Cortex

Visual Primario e

Imprecisdes no
registro de intervalo
de contato de até

trés segundos nao

TAVARES, 2013 Ratos Cortex AUROC influenciam
Somatossensorial significativamente
Primaério na capacidade de
reconhecimento dos
objetos.
Respostas no CA
. sdo bastante
JOACHIMSTHALER Cortex Auditivo Teste de .
Ratos o ) suscetiveis a
etal., 2014 Primario (CA) Kruskal-Wallis
influéncias de

anestésicos.

Todos estes trabalhos, assim como esta pesquisa, utilizaram dados neuronais

adquiridos a partir de matrizes de microeletrodos.
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No trabalho de Ribeiro et al. (2007), os padrdes de ativacao neuronal de certas regides
do cérebro (Hipocampo, Cértex Visual Primario e Cortex Somatossensorial Primério) e suas
caracteristicas de plasticidade de neurdnios foram observados ao longo do tempo, por meio
da andlise de classificadores, utilizando AUROC. Outro aspecto dessa pesquisa foi a

contribui¢do quanto a observacdo do processamento distribuido do cérebro.

De acordo com o autor, as memorias episddicas e espaciais sdo construidas no
hipocampo durante a aquisi¢do, mas migram para o cortex cerebral ao longo do tempo. Foi
proposto em outro de seus trabalhos que a interacdo entre ondas lentas (SWS) e movimento

rapido dos olhos (REM) propaga mudancas sindpticas recentes do hipocampo para o cortex.

Com o intuito de testar esta teoria, no trabalho de Ribeiro et al. (2007), foram
avaliados em conjunto atividade extracelular neuronal, potenciais de campo locais (LFP), e
os niveis de genes imediatos precoce, relacionados a plasticidade (IEG) de arco e ZIF-268

em ratos expostos a uma experiéncia exploracdo espaco-tatil.

Os resultados do estudo apresentaram que as taxas dos disparos de pds-experiéncia
foram mais fortes no SWS e permaneceram muito mais tempo no cortex (horas) do que no
hipocampo (minutos). Durante o sono REM, as taxas de disparos mostraram forte
dependéncia temporal entre as dreas do cérebro: a ativacdo cortical durante a experiéncia
previu atividade do hipocampo na primeira hora pds-experiéncia, enquanto a ativacdo do
hipocampo durante a experiéncia previu atividade cortical na terceira hora apds a
experiéncia. Quatro horas apds a experiéncia, a expressao IEG foi especificamente regulada
positivamente durante o sono REM no cértex, mas ndo no hipocampo. A quantidade do gene
Arc no cértex foi proporcional a amplitude LFP na faixa do eixo (10-14 Hz), mas ndo as
taxas de disparo, como se espera de sinais mais relacionados a entrada dendritica que a saida

somatica.

O autor concluiu que existem indicadores de que a ativagdo hipocampal-cortical
durante a vigilia € seguida por vérias ondas de plasticidade cortical de maneira em que os

ciclos de sono completos repitam.

O trabalho de Ribeiro et al. (2007) possui grande relagdo com a presente pesquisa de
dissertacdo, uma vez que os dados utilizados nesta pesquisa foram adquiridos por meio dos

experimentos realizados naquele trabalho.
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Dessa forma, esta pesquisa complementa o trabalho apresentado anteriormente,

realizando novas analises dos dados.

A obra de Yang et al. (2008) apresenta um estudo sobre o menor intervalo de tempo
que € necessdrio para observar os padrdes de ativacdo neuronal do cértex auditivo para a
classificacdao de atividade. Nesse trabalho foram implantados pares de microeletrodos para
estimular os neur6nios no cértex auditivo rato diretamente e foi descoberto que os ratos
podem explorar as diferencas nos intervalos de tempo de atividade cortical que sejam tao

curtos quanto 3 ms para orientar as decisoes.

De maneira similar, nesta pesquisa de dissertacdo, também foi realizada andlise de
fatores que podem influenciar na classificacdo de padrdes de ativacdo neuronal, dentre eles o

intervalo de tempo em que determinada atividade eletrofisioldgica ocorreu.

A andlise de influéncias de fatores a qualidade de classificacdo de padrdes de ativagdo

neuronal também € uma questao investigada no trabalho de Nuo et al. (2009).

Em especial, o trabalho de Nuo et al. (2009) realiza inferéncias sobre a atividade de
reconhecimento de objetos, entre elas, que a proximidade e a similaridade entre objetos
possuem grande influéncia para a taxa de acertos de classificacdo. Sendo esse ultimo fator

também analisado nessa pesquisa.

De acordo com o autor, primatas podem facilmente identificar objetos visuais em
grandes mudancas na posicdo - propriedade comumente referida como "invaridncia de
posicao". Esta capacidade € amplamente assumida como dependente de neurdnios no cortex
temporal inferior (TI), que pode responder seletivamente a objetos visuais isolados ao longo

de grandes intervalos de posi¢do da retina, da mesma forma.

Nuo et al. (2009) também afirmam que no mundo real, os objetos raramente aparecem
de forma isolada, e da interacdo entre a posicdo invariante e a representacdo de varios
objetos (ou seja, a desordem). Nesta questdo € intuitivo que as representacdes de objetos
proximos podem interferir uns com os outros € que os grandes campos receptivos
necessarios para a invaridncia de posicdo podem agravar esse problema aumentando o

intervalo no qual a interferéncia atua.
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Os autores relatam que a maioria das respostas dos neurdnios de TI estd fortemente
afetada pela presenca de desordem, embora 0s mecanismos externos (como aten¢do) sejam

muitas vezes invocados como uma saida para o problema.

Nesse contexto, o trabalho apresentou (usando dados e simulacdes neuronais
gravadas) que as propriedades intrinsecas das respostas de neurdnios de TI, por si s6, podem
suportar o reconhecimento de objetos com limitada desordem. Além disso, foram realizadas
extensas simulacdes de populagdes neuronais hipotéticas para identificar os neurdnios mais

representativos de uma populacdo.

Como resultado, as simula¢cdes mostram que a propriedade fundamental neuronal para
o reconhecimento na desordem nio € a preservacdo da magnitude da resposta, mas a

preservacdo da preferéncia de cada neurdnio

No trabalho de Boyer e James (2010), € realizada uma andlise de como uma
abordagem cross-modal (correlacionando o comportamento entre dreas do cérebro) pode

colaborar para a atividade de reconhecimento de objetos com base neurofisioldgica.

Os resultados desse trabalho sugerem que o desempenho espontaneo tatil-visual é
guiado por uma representacdo de objeto que ¢é distribuida entre os cOrtices parietais

perirhinal e posterior.

O estudo da atividade de reconhecimento de objetos também € realizado neste trabalho
de dissertacdo, analisando o nivel de distingdo dos objetos entre padrdes de ativacdo
neuronal adquiridas de assembleias de neurdnios de regides distintas do cérebro. A avaliagio
da similaridade, também realizada nesse trabalho de dissertacdo, contribuird para mensurar o

quao sao distribuidas essas representagdes no cérebro de ratos.

7

Na pesquisa de Vasconcelos (2011), é considerada a possibilidade de classificar
comportamentos com base nos mesmos padrdes de ativacdo neuronal utilizados neste estudo.
Sua pesquisa teve como objetivo investigar se respostas crossmodais em areas sensoriais
primdrias podem representar informagdes comportamentalmente relevantes. Para isso, foi
empregada a mesma base de dados utilizada no trabalho de dissertagdo, no tocante as
gravagdes neuronais no cortex somatossensorial primério € no cortex visual primdrio de

ratos.

Foi observado que, durante a livre explora¢iao de novos objetos, as respostas do Cortex
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Visual Primario (V1) e do Cértex Somatossensorial Primério (S1) apresentaram quantidades
comparaveis de informacdes sobre a identidade do objeto. Durante a execu¢do de uma tarefa
de livre discriminagdo tatil, recrutamento era mais lento e menos robusto em V1 que em S1.
No entanto, as respostas de V1 foram significativamente correlacionadas com o desempenho

durante as sessoes.

Os resultados suportam a no¢ao de que as dreas sensoriais primadrias t€ém preferéncia
por uma determinada modalidade, mas pode envolver-se em processamento de cross- modal
significativa, dependendo da demanda de tarefas, isso contribui quanto a observagdo do

comportamento distribuido e de realocacdo do processamento de informac¢des no cérebro.

No trabalho de Azami e Sanei (2012), foram analisadas formas de reduzir a influéncia
do ruido em dados neuronais para a contabilizacdo de potenciais de ativagdo. Sdo propostas
trés novas abordagens baseadas em operador de suavisacdo de energia ndo-linear, dimensao

fractal e desvio padrdo para detectar os pontos de dados neuronais ruidosos.

Embora em muitos casos, especialmente quando existem vdarias fontes de ruido, estes
métodos podem ndo ser aceitdveis como os detectores de pico, os autores usaram filtro
Savitzky-Golay e transformada discreta de wavelet (DWT) como etapas de pré-

processamento para superar esse problema.

Os resultados da pesquisa mostram que, quando hd muito ruido no sinal, o método
proposto utilizando o desvio padrao e DWT pode detectar os picos melhor do que os outros
métodos. A taxa de deteccao média e falsa detec¢dao de picos para o método proposto com
base no desvio padrao e DWT sao, respectivamente, 100% e 43% para os sinais de semi-

reais com SNR = -5 dB.

Na presente pesquisa de dissertacdo, de forma similar, é proposta uma abordagem que
também possui como caracteristica a reducdo do impacto de ruidos para o reconhecimento

de classes de padrdes de ativacdo neuronal.

No trabalho de Tavares (2013) é analisado o impacto de imperfeicdes na afericdo do
intervalo de contato de ratos com objetos. Os dados utilizados nesse trabalho também sdo os

mesmos utilizados na presente pesquisa.

Seus resultados apontaram que, a partir de uma abordagem supervisionada, existe uma

relagcdo inversamente proporcional entre a qualidade de classificacdo dos padrdes de ativagdo
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neuronal, mensurada pela 4drea embaixo da curva ROC (AUROC), e o tamanho da
imprecisdo do intervalo de contato, sendo imprecisdes inferiores a dois segundos ndo

significativos.

Outro resultado desse trabalho foi a comparacdo entre classificadores (Naive Bayes,
Arvore de Decisdo, Maquina de Vetores de Suporte e Redes de Fungio de Base Radial). A
andlise das médias mostrou que o classificador Naive Bayes apresenta melhores resultados,
em comparacio aos demais, e que a Arvore de Decisdo apresenta resultado inferior. Rede
RBF e Mdquina de Vetores de Suporte apresentaram resultados préximos, segundos as

medidas e os testes realizados.

Nesta pesquisa de mestrado, entre os fatores estudados, também € considerado o
tempo de contato em que o animal esteve com determinado objeto para a constru¢do dos
padrdes de ativagdo. Com isso, uma vez utilizadas abordagens nao-supervisionada e semi-
supervisionada, os resultados dessa pesquisa colaboram com as inferéncias do trabalho

apresentado, pois apresentam outras caracteristicas do mesmo dado utilizado.

No trabalho de Joachimsthaler et al. (2014), s@o analisadas propriedades de padroes de
ativacao neuronal, com o intuito de desvendar suas influéncias para a classificacdo desses

padrdes.

Segundo o autor, estudos de respostas neuronais no cortex auditdrio primario (CA)
com o individuo acordado sdo importantes, a fim de estabelecer relacdes adequadas entre os

dados neuronal e percepcao auditiva.

Com isso, € apresentado nesse trabalho um estudo comparativo sobre a representacao
dos parametros de resposta neuronal para tons em dreas corticais auditivas primdrias e de

ordem superior de ratos acordados.

Foram quantificados 12 propriedades neuronais de processamento de tom, com o
intuito de calcular as similaridades e diferencas de funcdo entre os campos, e para discutir

como func¢do do CA no rato € comparavel ao de macacos e ao de gatos acordados.

Foram feitas a partir de 1.400 pequenos grupos de neur6nios, registros das camadas
corticais III / IV no campo auditivo primario, no campo auditivo anterior, no segundo campo

auditivo e no campo dorsoposterior.
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Os resultados da pesquisa demonstram relacdo da atividade espontinea com a
especificidade de campo, a correlagc@o entre a atividade espontanea e evocada , a laténcia de
resposta de tons, a nitidez de sintonia de frequéncia, os padrdes de resposta temporais e grau
de variacdo entre a frequéncia caracteristica e a melhor frequéncia. Andlises comparativas e
quantitativas mostraram que as caracteristicas de resposta medidas foram, em vérios graus,

suscetiveis a influéncias de anestésicos.

O trabalho de Joachimsthaler et al. (2014) possui relacdo com nossa pesquisa, uma
vez que nossa pesquisa também € realizada andlise de fatores que podem influenciar no
comportamento da atividade eletrofisioldgica no cértex e, assim como na pesquisa citada,
nesse trabalho de dissertacdo € utilizado o Teste de Kruskal-Wallis para andlise de

distribuicdes que representam tratamentos, conforme descrito na Se¢do 2.3.6.

Uma atividade bastante comum na 4rea de Mineracdo de Dados, em Ciéncias da
Computacio, € a andlise de agrupamentos. Neste trabalho de dissertacdo, a andlise de
agrupamentos foi utilizada para mensurar as relacdes de similaridade entre classes de

padrdes de ativacdo neuronal e, com isso, para o processamento de informacgdes cerebrais.

Na seguinte se¢do, sdo apresentados trabalhos relacionados a esta pesquisa que

utilizaram a anélise de agrupamentos.

2.3 Andlise de Agrupamentos

A andlise de agrupamento ¢ uma atividade importante no campo da andlise exploratdria de
dados e estd sendo aplicada em uma variedade de disciplinas de engenharia e em pesquisas
cientificas. Muitas vezes, ¢ relacionada com o termo “aprendizagem ndo supervisionada" na

literatura de reconhecimento de padrdes e inteligéncia artificial (JAIN, DUBES, 1988).

7z

Uma aplicacdo tipica desse tipo de andlise € a comparacdo de algoritmos de
agrupamento, que pode ser utilizada em diversos dominios, tais como agrupamento de faces,

musicas, filmes, entre outros (MOURA, 2012).

Nesse contexto, foram selecionados alguns trabalhos relacionados, realizados ao longo

dos ultimos sete anos, conforme descrito na se¢do anterior, que sdo apresentados na Tabela
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Tabela 2 — Trabalhos relacionados - Anélise de Agrupamento.

. _ REGIOES DO )
REFERENCIAS POPULACAO , ANALISE RESULTADOS
CEREBRO
Medidas quantitativas de
Globo Palido, 1solamento de potencial
de acdo pod
Nucleos da Base, Comparagﬁo de © acao podem ser
JOSHUA et al., 2007 Macacos ) obtidos
Coértex Motor agrupamento
o independentemente do
Primario
método utilizado para a
deteccao e classificagdo.
Descri¢ao do projeto
Caracteristicas de | CARMEN, de sua infra-
A1 estrutura e de uma
FLETCHER et al, 2008 - - Andlise de
agrupamento de ferramenta do projeto
dados neuronais para visualizacdo de
padrdes.
Modelo de agrupamento
hierarquico ndo
DARMANIIAN, Cértex Motor Comparacgao de
Ratos supervisionado para
PRINCIPE, 2009 Primario agrupamento
representacao de dados
neurais espago-temporal.
Algoritmo de
agrupamento para
Cortex Temporal | Comparagdo de .
NARIHISA et al. 2010 Macacos redugdo de dimensdes na

Inferior

agrupamento

constru¢do de padrdes

de ativagcdo neuronal.

ROLLS, TREVES,

Caracteristicas de

Descri¢ao de anélises
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2011

Andlise de
agrupamento de

dados neuronais

quantitativas tedricas de

codificacdo neural.

BESTEL, DAUS,
THIELEMANN, 2012

Comparagao de

agrupamento

Abordagem para
avaliacdo de distribui¢ao
de probabilidade das
caracteristicas de
potenciais de acdo com a
finalidade de determinar
os candidatos mais
adequados para a
melhora da

classificacdo.

JAMMALAMADAKA,
etal., 2013

Ratos

Hipocampo

K-funcao

Andlise da distribuicao
da populagdo de
espinhas dendriticas em
neuronios dissociados

do hipocampo.

SHALCHYAN,
FARINA, 2014

Ratos

Hipocampo

Comparagao de

agrupamento

Abordagem bayesiana
de agrupamento que ndo
faz suposicdes sobre a
distribuicao dos
aglomerados e usa
estimativa dos grupos
em cada intervalo de
tempo como uma prévia

para a classificacao
bayesiana dos dados no
intervalo de tempo

subseqiiente.




18

No trabalho de Joshua et al. (2007) é proposta uma abordagem para mensurar a
qualidade de dados neuronais, por meio da comparagcdo de agrupamentos de ativacdo e de

ruido.

Segundo os autores, ja foram propostas muitas abordagens para o problema de
deteccdo e classificacdo de potenciais de agdo registrados extracelularmente, mas apenas
alguns métodos quantificam a qualidade deste processo fundamental. Na maioria dos casos,
a avaliacdo da qualidade € baseada no julgamento subjetivo de observadores humanos e em

unidades registradas divididas em grupos denotados como "isolados" e "ndo isolados".

Para os autores, esta avaliacdo subjetiva impede avaliacdo abrangente dos estudos
unitarios desde o pardmetro mais bdsico, ou seja, a qualidade de dados ndo é explicitamente

definida.

Nesse contexto, no trabalho sdo propostas medidas objetivas para avaliar a qualidade
dos dados de potenciais de acdo com base no momento em que os potenciais foram
detectados e a amostragem do sinal analégico de dados corticais e basal-ginglios de alta

frequéncia.

No trabalho também foi utilizado um algoritmo vizinhos mais proximos para estimar a

propor¢do de erros de classificagdo positiva e falsos negativos.

Os resultados do trabalho mostram que a quantificagdo da qualidade de gravacao pela
relagdo sinal-ruido pode ser enganadora. Esta € melhor avaliada por um escore de isolamento
que mede a sobreposi¢do entre o ruido e os grupos de potenciais de acdo. Para validar essas
medidas de qualidade, foram simulados a detec¢ao de potenciais de agcdo e os erros de

classificac@o, o que apresentou que as pontuagdes siao bons preditores da frequéncia de erros.

A confiabilidade da pontuacdo de isolamento também foi verificada por erros
implantados em dados reais e dos ganglios da base, utilizando diferentes algoritmos de

classificagdo.

Os autores concluem que medidas quantitativas de isolamento de pico podem ser
obtidas independentemente do método utilizado para a detec¢do de potenciais de agdo e

classificac@o, e recomendam os seus relatérios em qualquer estudo com base na atividade de
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neurdnios individuais.

O trabalho de Joshua et al. (2007) possui relagdo com a presente pesquisa, também
assume que por meio de algoritmos de agrupamento € possivel a separacdo de dados
representativos de dados ndo representativos e que a comparagdo entre esses dois grupos dd

suporte a andlise de qualidade dos dados.

7z

No trabalho de Fletcher et al. (2008), a andlise de agrupamento € utilizada para
deteccdo de potenciais de acdo, sendo analisada a eficdcia de se utilizar essa atividade para
esse fim. Nesse trabalho foi utilizado um arcabouc¢o de desenvolvimento e andlise intitulado
CARMEN. Esse arcabouco tem como objetivo disponibilizar um laboratoério de neurociéncia

virtual: uma infraestrutura para compartilhamento de dados, ferramentas e servicos.

Neste trabalho, também sao descritos o projeto CARMEN, bem como a infraestrutura
de n6 e uma ferramenta cliente associado para visualizacdo de padrOes e realizacdo de
pesquisas, o Data Explorer Signal (SDE), e novos métodos de deteccdo de potenciais de

acdo, que sao fundamentais para os servigos prestados por CARMEN.

Da mesma forma que no trabalho de Fletcher er al. (2008), caracteristicas, como
tamanho do agrupamento e homogeneidade do agrupamento, também sio analisadas nesse
trabalho de dissertacdo. As discussdoes sobre os métodos do projeto também foram
importantes para a construcao dos métodos computacionais implementados nesse trabalho de

dissertacao.

No trabalho de Darmanjian e Principe (2009), andlise de agrupamentos foi utilizada
para implementar uma interface de comunicacdo com o cérebro para classificar novos
padrdes de ativagdo neuronal em grupos de acdes, pré-determinados, de acordo com a acdo

que o individuo gostaria de realizar com um braco, o qual ndo possui.

z

Nesse trabalho ¢ empregado um modelo de agrupamento hierdrquico ndo
supervisionado visando descobrir tanto as interdependéncias entre canais neurais € 0s

aglomerados auto-organizados representados nos dados neurais espago-temporal.

Assim como no trabalho de Darmanjian (2009), nesta pesquisa de dissertagdo é
realizado agrupamento de padrdes de ativacdo neuronal, usando o mesmo algoritmo de

agrupamento (K-Means), e sdo estudadas as distancias entre os agrupamentos.
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Na obra de MATSUMOTO et al. (2010), os grupos criados a partir de padrdes de
ativacdo neuronal, foram analisados por meio de métricas de avaliacdo externa, com o
objetivo de encontrar o melhor algoritmo de agrupamento de acordo com um agrupamento
de controle. Matsumoto comparou o desempenho de um algoritmo de agrupamento

hierdrquico com um algoritmo de agrupamento hierdrquico otimizado.

Nesse trabalho foi utilizado um algoritmo de Bayes para realizar agrupamentos e
reducdo de dimensdo simultaneamente. Foram utilizados dados neuronais artificiais e reais
para analisar o desempenho e os resultados demonstraram melhores agrupamentos com o
algoritmo otimizado do que em um subespaco que foram obtidos pela andlise de

componentes principais.

Nessa dissertacdo, depois de agrupar os padrdes de ativacdo neuronal, foram usadas
métricas de avaliacdo interna e também avaliados os desempenhos de algoritmos de

agrupamento.

Estas métricas sdo utilizadas para avaliar o desempenho dos algoritmos de
agrupamento, no entanto, as métricas externas consistem em comparar O agrupamento
gerado com alguma informacao a priori, e as métricas internas consistem em avaliar o ajuste

entre as estruturas, utilizando apenas os dados propriamente ditos (JAIN, DUBES, 1988).

A relevancia do uso de abordagens ndo supervisionadas para extracdo de
caracteristicas intrinsecas dos dados neuronais € um dos temas discutidos no trabalho de
Rolls e Treves (2011). Desta forma, esse trabalho comunga das ideias do trabalho de

dissertacdo, usadas para justificar o objetivo de andlise dessa pesquisa.

Rolls e Treves (2011) descrevem resultados de andlises tedricas de informacgdo
quantitativa de codificacdo neural, particularmente nas areas visual, olfativo, degustativo, do
hipocampo e cortex orbitofrontal. De acordo com os autores, a maior parte das informacdes
¢ codificada pelas taxas de disparo dos neurdnios, e essa codificagdo é considarada robusta
para as representacOes de taxa de queima de diversos neur6nios independente de pequenas

populacdes de neurdnios.

Além disso, na obra de Rolls e Treves (2011), é afirmado que a informacao pode ser

lida rapidamente (em menos de 20 milissegundos) a partir de tal codificacao.

Outro ponto discutido é a pouca quantidade encontrada de pesquisas envolvendo
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sincronizagdo dependente do estimulo de diferentes neurdnios, ou 0 momento dos potenciais
de acdo dentro de um bin Unico neur6nio. Também € defendido que a decodificagdo do

produto escalar da atividade sindptica de neurdnios € biologicamente plausivel.

Por fim, os autores concluem que o entendimento do c6digo neural € fundamental para
entender ndo s6 como o cortex o representa, mas também os processos de construgcdo de

informacoes.

No trabalho de Bestel, Daus, Thielemann (2012), € proposto um novo algoritmo de
agrupamento capaz de se adaptar a novas demandas de andlise de caracteristicas reduzindo a
perda computacional, ja executada. Com o intuito de validar o novo algoritmo, este tem o

seu desempenho analisado com base em métricas externas.

Outro exemplo de validagdo de resultados adquiridos por meio de uma abordagem ndo
supervisionada € o trabalho de Jammalamadaka (2013). Este o faz comparando o nimero de
grupos encontrados pelo algoritmo de agrupamento com a K-funcio (OKABE, YAMADA,
2001).

Segundo o autor, embora em constante progresso, uma tarefa desafiadora que ainda
permanece na drea da Neurociéncia Computacional € o desenvolvimento de algoritmos de
ordenacdo de potenciais de acdo eficientes que permitam uma andlise precisa do sinal ao

nivel de uma tnica célula.

No trabalho, é afirmado que a maioria dos algoritmos de ordenacdo disponiveis
atualmente apenas extrai um tipo de recurso especifico, como os principais componentes ou
coeficientes Wavelet dos sinais de potenciais de acdo medidos, a fim de separar as diferentes
formas de pico gerados por diferentes neurdnios, embora que, devido a grande variedade nas
formas de pontenciais de ac@o obtidos, a derivacdo de um conjunto de recursos ideal ainda é

uma questdo muito complexa.

Com o intuito de colaborar para a solucdo dessa problematica, nesse trabalho é
proposto um algoritmo que extrai uma variedade de recursos baseados em componentes
geométricos, Wavelet e principais componentes, e deriva automaticamente um subconjunto
de caracteristicas, mais adequado para classificar um conjunto individual de sinais de

potenciais de agdo.

Os resultados dos testes com arquivos de dados simulados e dados obtidos a partir de
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matrizes de microeletrodos demonstraram desempenho superior da abordagem proposta

pelos autores.

Por fim, o trabalho de Shalchyan e Farina (2014) propde um algoritmo de
agrupamento baseado no algoritmo Bayseano (GELMAN et al., 2013). No trabalho de
Shalchyan e Farina também € realizada a validagdo dos resultados por meio de métricas

externas de avaliacdo de agrupamento.

De acordo com os autores, potenciais de acdo de multiplos neurdnios registrados em
um sinal sdo normalmente separados por agrupamento. Nesse contexto, o trabalho de
Shalchyan e Farina (2014) apresenta uma abordagem bayesiana de agrupamento que ndo faz
suposi¢Oes sobre a distribuicdo dos aglomerados e usa, baseado em densidade kernel,
estimativa de densidade dos agrupamentos em cada intervalo de tempo como uma prévia

para a classificacdo bayesiana dos dados no intervalo de tempo subsequente.

O método proposto foi testado e comparado a abordagem baseada em modelo de
Gauss para o rastreamento de grupo usando conjuntos de dados simulados e experimentais

de ratos.

Os resultados descritos na pesquisa demonstram que a estimativa ndo-paramétrica de
densidade no uso de algoritmo proposto superou o modelo gaussiano sequencial de encaixe

em ambos os testes de dados simulados e experimentais.

Os autores concluem que o uso de agrupamento baseado em densidade kernel ndo-
paramétrica que ndo faz suposicdoes sobre a distribuicdo dos aglomerados aumenta a
capacidade de rastrear aglomerado ndo estaciondrios ao longo do tempo em relacdo a

abordagem de modelagem baseada em conjuntos de Gauss.

2.4 Consideracoes sobre o Capitulo

De acordo com a revisao de literatura realizada e considerando os trabalhos relacionados a
esta pesquisa de dissertagdo, apesar da crescente valorizacdo e quantidade de pesquisas na
area de Processamento de Informacdes Cerebrais, ainda existe uma lacuna na utilizacdo de
andlise de agrupamentos de padrdes de ativacdo neuronal, no que diz respeito a andlise de

similaridade entre classes desse tipo de dado cerebral.
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Nesse contexto, justifica-se a inteng¢do da presente pesquisa em colaborar para o

preenchimento dessa lacuna.

No Capitulo 3 sdo apresentados os materiais ¢ métodos empregados na realizacio

dessa pesquisa.
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Materiais e Métodos de Avaliagao

Neste capitulo é apresentado o esquema da estratégia proposta, as ferramentas, os métodos e

os dados utilizados durante o estudo e a realizacio das abordagens investigadas (nao

supervisionada e semi-supervisionada) para a solu¢do do problema objeto desta dissertacdo, o

qual consiste na andlise de similaridade entre classes de padrdes de ativacdo neuronal, e o

teste de robustez das inferéncias com relacdo a qualidade dos dados.

3.1 Esquema da estratégia proposta

O esquema da estratégia proposta nesse trabalho de dissertacdo, cujo objetivo é analisar os

niveis de similaridade entre classes de padrdes de ativag@o neuronal, € ilustrado na Figura 1.
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Figura 1: Esquema da estratégia proposta
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De acordo com a Figura 1, a estratégia proposta é composta por sete fases:
Experimento Comportamental, Registros, Pré-Processamento, Padrdes, Célculo da

quantidade de agrupamentos, Andlise Semi-Supervisionada e Andlise Nao Supervisionada.

Na fase do experimento comportamental, foi gerada a base de dados com os registros
dos comportamento do experimento. Esses dados foram pré-processados utilizando a
ferramenta Neurobjects para a constru¢do dos padrdes. Em seguida foram calculadas as
quantidades de agrupamentos presentes em cada classe de padrdes de ativacdo neuronal,
apos isso, essa informacdo foi utilizada como entrada na realizacdo das andlises ndo

supervisionada e semi-supervisionada.

Os detalhes de implementacdo de cada fase serdo apresentados nas secdes a seguir.

3.2 Ferramentas

As ferramentas utilizadas nesse trabalho de dissertacdo sdo apresentadas nas subsecdes
seguintes, bem como a finalidade em que foram empregadas. Sao elas: Neurobjects, MySQL,

Weka e R.

3.2.1 Neurobjects

O Neurobjects’ é uma biblioteca desenvolvida, na linguagem de programa Java, pelo
professor Nivaldo Vasconcelos, durante o seu doutorado, com o objetivo de manipular a base
de dados neuronais produzida no estudo do professor Ribeiro (2007). Essa ferramenta esta
disponivel na internet para download. Neste trabalho de dissertacdo, foi utilizado o programa
dataset-generator.jar para a criacdo do banco de dados em MySQL e constru¢do dos padrdes

de ativag@o neuronal em arquivos .aff.

Esta biblioteca contém um conjunto de rotinas comumente usado para fazer a andlise

de dados neuronal. A biblioteca é dividida nos seguintes componentes principais:

3 https://code.google.com/p/neurobjects/ (acessado em 22/07/2014)
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o SpikeHandler: Realiza uma representacdo independente da fonte de um conjunto

de treino de potenciais de acdo;

o SpikeRateMatrix e CountMatrix: Fornece uma representacdo abstrata de um
modelo para estimar a fun¢@o de taxa de potenciais de acdo. Além do CountMatrix, outros

modelos podem ser implementados, tal como um modelo gaussiano;

e BehaviorHandler: Fornece uma representacdo independente da fonte dos dados de

comportamento de um animal; e

o PatternHandler: Fornece uma abstrac¢do ttil de um conjunto de padrdes de taxa

de potencial de acdo, tal como descrito em CountMatrix.

A biblioteca também € constituida de componentes para aplicacdes de técnicas de
aprendizado supervisionado e para identificar o comportamento da atividade do neurdnio (o

pacote nda.analysis).

3.2.2 MySQL

O MySQL* é um sistema de gerenciamento de banco de dados que utiliza a linguagem de
programacdo de banco de dados SQL como interface, desenvolvida por David Axmark,
Allan Larsson e Michael "Monty" Widenius, pertencente a empresa Oracle®. Esse sistema é
utilizado por diversas empresas, como Yahoo! Finance, MP3.com, Motorola, NASA, Silicon
Graphics e Texas Instruments em aplicacOes de miss@o critica. Dentre as varias edigdes
disponiveis do sistema, foi utilizada a edicao “Community Server”, versao 5.7.1. Em nosso
trabalho, esta ferramenta € empregada com o intuito de armazenar e viabilizar a realiza¢do

de consultas diretas aos dados neuronais.

4 http://www.mysql.com/ (acessado em 22/07/2014)

3 http://www.oracle.com/br/ (acessado em 22/07/2014)
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3.2.3 Weka

O Weka® é um ambiente de desenvolvimento escrito na linguagem de programacio Java,
construido na Universidade de Waikato, Nova Zelandia entre os aos de 1993 e 2006. E
licenciado a General Public License, sendo, portanto, possivel estudar e alterar o respectivo
codigo fonte, e agrega algoritmos provenientes de diferentes abordagens da inteligéncia

artificial.

Desse pacote, utilizamos os algoritmos de calculo de distancia entre dois pontos
(distancia Euclidiana) (JAIN, DUBES, 1988), de agrupamento de dados baseado em
centroide (K-Means) (MACQUEEN, 1967), de agrupamento de dados baseado em
distribui¢des (Expectation-Maximization) (DEMPSTER, LAIRD, RUBIN, 1977), de
agrupamento hierdrquico de dados (Simple-Linkage) (JAIN, DUBES, 1988), e de
agrupamento de dados baseado em densidade (Density-based spatial clustering of
applications with noise) (ESTER et al, 1996), implementados nas classes
weka.core.EuclideanDistance, SimpleKMeans, EM, HierarchicalClusterer e
MakeDensityBasedClusterer do pacote weka.clusterers, respectivamente, evocadas
diretamente no cdédigo escrito para a realizacdo dos experimentos dessa pesquisa de

dissertacao.

324 R

R’ é um ambiente de desenvolvimento expansivel para cdlculos estatisticos, bastante
utilizado por estatisticos e desenvolvedores de software que realizam andlise de dados

(VANCE, 2009; FOX, 2005).

Criado por Ross lhaka e Robert Gentleman do departamento de Estatistica da

Universidade de Auckland, Nova Zelandia, o cédigo fonte do R estd disponivel sob a licenca

S http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ (acessado em 22/07/2014)

7 http://www.r-project.org/ (acessado em 22/07/2014)
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GNU GPLS? para os sistemas operacionais Windows, Unix/Linux e Macintosh.

Nesta pesquisa, foram utilizados os testes estatisticos de Shapiro-Wilk (1965) para
andlise de normalidade das distribui¢des, implementado na fun¢ao shapiro.test(x), de Bartlett
(1937) para anélise de variancia, implementado na fun¢des bartlett.test(y,x) e o de Kruskal-
Wallis (1952) para anélise de semelhanca entre distribui¢cdes, implementado nas fungdo
kruskal.test(y,g) e otimizado para mdltiplas comparacdes na funcdo kruskalmc(y,g) do

pacote pgirmess.

3.3  Dados e Experimento Comportamental

Os dados analisados neste estudo foram adquiridos durante um experimento envolvendo

exploracgdo livre de objetos por ratos (RIBEIRO et al., 2007).

Os ratos que foram utilizados eram da linhagem Long Evans, criados em cativeiro,
estes, antes de qualquer contato com objetos do experimento (os quais eram todos
desconhecidos para os animais), foram submetidos a uma cirurgia para o implante dos
microeletrodos nas regides do cortex visual primdrio (V1), do cértex somatossensorial

primaério (S1) e do hipocampo (HP).

Apos a recuperacdo dos animais, os sinais referentes as atividades elétricas do
conjunto de neurdnios selecionado eram registrados a partir dos microeletrodos. Os sinais
captados eram processados para a contagem dos potenciais de acdo de cada neurdnio e

armazenados.

O conjunto de dados nessa dissertacdo € formado pelo vetor dos registros de tempo
de disparo de cada neurdnio e dos registros de atividades as quais cada animal estava

realizando em cada momento nas fases do experimento.

O registro de atividade de cada animal foi feito por um observador humano, que
manualmente anotou os intervalos de contato, a partir do registro de video feito por uma

camera com luz infravermelha

Em todas as fases do experimento, o animal era monitorado em todos os seus estados

8 http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html (acessado em 22/07/2014)
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comportamentais: vigilia (WK), sono de ondas lentas (SWS), e sono onde ocorre o

movimento rapido dos olhos (REM); em um ambiente em auséncia de luminosidade.

Na Figura 2 sdo apresentadas as trés fases (PRE—EXP, EXPOSICAO, P()S—EXP) do
experimento. Na PRE-EXP, os animais foram colocados no ambiente de experimentagio
duas horas antes do contato com os objetos. Esta fase tinha como objetivo deixar o animal

se acostumar com o ambiente, tornando a exposi¢do dos objetos a Gnica novidade.

—— — = . — -
\ fi_.- \ |77 \ 7
e i ey Py

PRE-EXP (2h) EXPOSICAQ (20min) POS-EXP (3h a 48h)

Figura 2: Tlustragdo das trés fases do experimento
(PRE-EXP, EXPOSICAO, POS-EXP). Adaptada de (RIBEIRO et al., 2007)

Na EXPOSICAO, foram inseridos os objetos (uma bola, uma escova, uma quantidade
de racdo e uma haste com elementos pontiagudos distribuidos ao longo de sua altura) nos

quatro cantos do ambiente.

Nessa fase também foi realizada a observagdo das ativagdes neuronais nas regides S1,

V1, HP, enquanto o animal realizava contato com cada um dos objetos, durante 20min.

Na POS-EXP, foram removidos os objetos e foi mantido o animal no ambiente,
durante 3h a 48h. Esta fase tinha como objetivo estudar vestigios dos estimulos encontrados

durante a vigilia anterior, especialmente durante o sono (RIBEIRO et al., 2007).

Os dados experimentais abordados nesta dissertacdo atém-se exclusivamente a fase

EXPOSICAO, na qual h4 contato do animal com algum dos objetos.

Na Figura 3, hd uma ilustragdo do processo de registro da atividade neuronal.
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Figura 3: Ilustrac@o do processo de registro da atividade neuronal. (A) Animal com
microeletrodos implantados. (B) Visao geral do sistema: Animal no ambiente povoado com
objetos, ligado ao programa de processamento dos sinais elétricos de cada neur6nio
monitorado. Adaptada de (RIBEIRO et al., 2007).

Na Figura 3.A, pode ser visto um animal com um conector captando os sinais dos
microeletrodos implantados. Na Figura 3.B, tem-se uma visdo geral do experimento
comportamental: animal no ambiente povoado com objetos, ligado ao programa de

processamento dos sinais elétricos de cada neurdnio monitorado.

Esse experimento (RIBEIRO et al., 2007), o qual originou os dados em analise, foi
realizado com um total de 4 animais (Ge4, Ge5, Ge9 e Gel2), todos criados em cativeiro,

sem nunca terem qualquer contato com os objetos antes do momento do experimento.

Os dados foram disponibilizados pelo Professor Dr. Sidarta Ribeiro da Universidade
Federal do Rio Grande do Norte (UFRN) - Brasil, armazenados em arquivos digitais,
registros de ativacdo de cada neurdnio e registros de intervalo de contato de cada animal

com determinados objetos, no formato texto, os quais sdo exemplificados na Figura 4.
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Figura 4: Exemplos de arquivos disponibilizados para andlise. (A) Registros de intervalo de

contato de animal com determinados objetos. (B) Registro de ativa¢do de neurdnio.

Na Figura 4.A estd destacado um intervalo em que o animal esteve em contato com

uma bola. De acordo com a Figura 4.B, o animal teve durante esse intervalo de contato 17

potenciais de acao.

Com base nesses arquivos disponibilizados e utilizando o sistema Neurobjects

(VASCONCELOS et al, 2011), descrito na Secdo 3.1.1, foram produzidos novos arquivos

contendo padrdes de ativagdo neuronal, os quais foram analisados nesse trabalho de

dissertagdo. Um exemplo desse tipo de arquivo € ilustrado na Figura 5.
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Figura 5: Exemplo de arquivo contendo padrdes de ativacdo neuronal.
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O arquivo estd dividido em trés blocos (titulo, atributos, dados). No bloco de Titulo

(@relation), é registrada a descricdo do tratamento cujos padrdes correspondem. No bloco

de Atributos (@attribute), sdo registradas as varidveis analisadas cujos valores irdo compor

os padrdes. No bloco de Dados (@data), sdo registrados os padrdes.

O registro compreendendo do primeiro ao penultimo elemento em cada padrdo

representa as quantidades de ativagdes que determinado neurdnio realizou dentro de um

intervalo, e o ultimo elemento € utilizado para sinalizar se nesse determinado intervalo, um

especifico animal esteve ou ndo em contato com determinado objeto.

Na Figura 6 sdo sumarizados os tempos de contato, em segundos, que cada animal

esteve com cada objeto.
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64 47

Figura 6: Tempo de contato de cada animal com cada objeto.

Pode-se observar que o objeto “comida” foi aquele com o qual todos os animais

tiveram maior tempo de contato.

Na Figura 7 sdo apresentadas as quantidades de neurdnios monitorados em cada

animal, em cada regido.
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GE4 GES
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Figura 7: Nimero de neurdnios monitorados de cada animal em cada regido.

E possivel observar que essas quantidades diferem em cada animal. Em alguns
animais, as quantidades de neurdnios em algumas dreas sdo muito diferentes (Ex: HP em
Ge4 e em Gel2), o que pode influenciar as relacdes de similaridade entre as classes de
padrdes de ativagdo neuronais quando sdo analisados os padrdes daquelas dreas. Essa
diferenca na quantidade de neur6nios monitorados € justificada por depender de um
implante cirdrgico e da anatomia especifica de cada animal, o que torna dificil garantir que

as mesmas quantidades de neur6nios poderdo ser monitoradas em todos os eletrodos.

Tais observacdes podem auxiliar no entendimento de algumas inferéncias realizadas

e casos particulares encontrados na execugdo das abordagens descritas nas Secdes 3.4 e 3.5.
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3.4 Abordagem Ndo Supervisionada

Uma das abordagens desenvolvidas na pesquisa deste trabalho de dissertacdo foi a nao
supervisionada. A ado¢do deste tipo de abordagem foi motivada pela questdo de pesquisa
apresentada na proxima sec¢ao. Nesta sec@o, também sao discutidos os as questdes abordadas,
fatores e a varidvel de resposta, niveis dos fatores e projeto do experimento, hipdteses, e 0s

testes de hipotese.

3.4.1 Questdes

Foram elaboradas duas questdes com o intuito de guiarem a realiza¢do das atividades
dessa abordagem, e cujas respostas dessem suporte a inferéncias quanto a qualidade do
processo de aquisi¢cao dos dados, que podem ser conferidas no capitulo 5 (Consideracdes
Finais e Trabalhos Futuros).

As questdes analisadas na realizag¢do dessa abordagem foram:

Q1: E possivel, automaticamente construir subgrupos, a partir das classes de padrdes

de ativacao neuronal?

Q1.1: Existem diferencas nas composi¢des de cada subgrupo das classes de

padrdes de ativagao neuronal?

Para responder essas questdes, foram analisados oito fatores e uma varidvel de
resposta, descritos na Se¢do 3.3.2, apresentada a seguir, e testadas duas hipoteses, descritas

na Sec¢do 3.3.3.
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3.4.2 Fatores e Variavel de Resposta

Para investigar as hipéteses da pesquisa (descritas na Se¢do 3.3.4), foram determinados os

seguintes fatores e varidvel de resposta:

Fatores:
1. Animal (Ge4, Ge5, Ge9, Gel2);
2. Area do cérebro (HP, V1, S1 e Assembleia);
3.0bjeto (Bola, Escova, Comida e Haste);
4.Métrica de defini¢do da quantidade de agrupamentos (Cotovelo, Silhueta);
5. Tamanho do Bin (100ms, 150ms, 200ms, 250ms, 300ms, 350ms, 400ms);

6. Tamanho da Janela (5 amostras, 10 amostras, 15 amostras, 20 amostras, 25 amostras,

30 amostras, 35 amostras, 40 amostras); e

7.Intervalo de Contato (ic, i1, 12, i3).

Variéavel de resposta:

1. Subgrupos de padrdes de ativagdo neuronais de cada classe, de acordo com os valores

dos fatores.

O primeiro fator estd relacionado com o animal cujos padrdes de ativacdo neuronal sdo
analisados em cada experiéncia (conforme discutido no Capitulo 2). Os animais sdo
identificados com o acronimo "Ge" seguido de um nimero para o animal. Os animais que

irdo ser utilizados sdo o Ge4, Ge5, Ge9, Gel2.

O segundo fator refere-se as areas do cérebro onde os padrdes de ativacdo neuronal sdo
analisados em cada experiéncia. As dreas do cérebro que serdo analisadas sdo o hipocampo,
cortex visual e cortex somatossensorial, identificados como HP, V1 e S1, respectivamente, e a

regido formada pela maior assembleia de neurdnios detectada durante a exploracdo dos
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objetos pelo animal. De acordo com Hebb (1949), as assembleias sdo subconjuntos de
neur6nios com comportamento de co-ativacdo significativa. O algoritmo utilizado nesta
pesquisa para deteccdo das assembleias teve como base a andlise de componentes principais

(PCA), conforme descrito no trabalho de Lopes-dos-Santos, Ribeiro e Tort (2013).

O terceiro fator refere-se ao objeto que o animal estava em contato no momento em que
foram extraidos os padrdes de ativacdo neuronal. Os objetos que os animais tiveram contato

foram os seguintes: Bola, Escova, Comida e Haste.

O quarto fator esté relacionado a métrica de definicdo da quantidade de agrupamentos.

Nesse trabalho de dissertacao foram empregadas as métricas Cotovelo e Silhueta.

O quinto fator € referente ao tamanho em milissegundos do bin, o qual se refere ao
intervalo de tempo em que a oscilagdo da atividade elétrica de um neur6nio serd processada
para a contagem dos potenciais de acdo. Os tamanhos dos bins adotados foram 50ms, 100ms,

150ms, 200ms, 250ms, 300ms, 350ms e 400ms.

O sexto fator esta relacionado ao tamanho da janela, esse tamanho indica quantos bins
irdo compor um padrio. Os tamanhos da janela empregados foram 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35,

40 amostras.

O sétimo fator € referente ao intervalo de contato em que cada animal interagiu com
determinado objeto. Os niveis manipulados foram o intervalo completo (ic), a primeira,
segunda e terceira parte da divisao do intervalo completo (il, i2 e i3, respectivamente), em
subpartes de mesma duragdo, para analisar a similaridade entre as classes de padrdes de

ativacdo durante todo o experimento e em diferentes intervalos, respectivamente.

E importante ressaltar que todos os fatores foram combinados livremente por serem

independentes.

3.4.3 Niveis dos Fatores e Projeto do Experimento

Os niveis de um fator sdo os possiveis valores que esse pode assumir. De acordo com a secao
anterior, verifica-se que existem quatro niveis para o primeiro fator, quatro niveis para o
segundo fator, quatro niveis para o terceiro fator, dois niveis para o quarto fator, oito niveis

para o quinto fator, oito niveis para o sexto fator e quatro niveis para o sétimo fator,
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totalizando 32768 tratamentos.

Cada tratamento foi representado por uma distribuicao estatistica. As distribui¢des sao
compostas por 50 amostras. Cada amostra contém um valor de uma determinada
caracteristica analisada de agrupamentos gerados. Cada agrupamento foi gerado sobre 56
padrdes, escolhidos aleatoriamente, de uma determinada classe de objeto no mesmo formato

usado no trabalho de Vasconcelos (2011).

Nessa pesquisa foi decidido realizar uma andlise fatorial completa, ou seja, foi decido
realizar a andlise dos niveis de similaridade entre classes de padrdes de ativacdo neuronal de
acordo com todos os tratamentos anteriormente citados, com o intuito de consolidar as

inferéncias a serem realizadas.

3.4.4 Hipoteses

Nesta secdo sdo apresentadas as hipéteses formuladas com base nas questdes apresentadas

na secao anterior, jJuntamente com estruturas de representacdo matematica da hipotese.

H1-0: Nao é possivel, de maneira 6tima, agrupar em subgrupos as classes de padrdes

de ativa¢do neuronais.

3IX|XCS - X=S5 (14)

Em que X € um grupo de padrdes e 5 sdo todos os padroes de uma determinada classe.

H1.1-0: Todos os subgrupos distintos de padrdes de ativacdo neuronal

possuem a mesma quantidade de elementos.

AX&Z|XcSANDZcSANDX #Z — |X| = |Z] (15)
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Conforme pode ser visualizado, as hipdteses sdo encadeadas, isto €, apenas se a

hipétese H1-0 for confirmada, serd realizado o teste da hipétese H1.1-0.

Como descrito na Se¢do 2.3, para a realizacao dos testes das hipdteses anteriormente
apresentadas, faz-se necessdria a manipulacdo de fatores e de varidveis de respostas, os

quais sdo descritos na Secao 3.3.2.

3.4.5 Testes de Hipoteses

Os testes das hipoteses H.1 e H.1.1 foram realizados em duas etapas, a fim de encontrar a
quantidade 6tima de subgrupos que podem ser formados de