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Resumo

Este trabalho utiliza a abordagem de redes complexas para analisar sinais
eletrofisiologicos da atividade cerebral em ratos. Desde que diferentes regides do
cérebro agem em conjunto para executar tarefas simples ou mdltiplas, as taxas de
disparo de neurdnios registradas por eletrodos implantados séo capazes de capturar
quando os neur6nios agem de forma coerente. A correlacdo da atividade dos neurdnios é
baseada na taxa de disparo por intervalo de tempo, em vez da habitual presenca ou
auséncia de disparos. Cada n6 da rede representa um neurdnio cuja atividade é
registrada em funcéo do tempo. Com base na correlacdo entre as taxas de disparo dos
neurbnios em uma janela de tempo movel de largura adequada, uma ligacdo entre um
par de nos € incluida sempre que eles disparam de forma correlacionada. Com isto, uma
sequéncia de redes dependentes do tempo é criada. A caracterizacdo das redes com base
nas medidas mais utilizadas (grau do n6, caminho minimo, etc.) fornece informacoes
relevantes sobre a dindmica do comportamento coletivo do cérebro. A andlise coletiva
do conjunto de redes indica que a distribuicdo das atividades mais correlacionadas em
regides distintas do cérebro segue uma lei de poténcia independentemente da regido
cerebral ou do tipo de atividade que o animal realiza. Constatamos também que os
postos de neurdnios-polo (hubs) s@o compartilhados de forma heterogénea entre os
neurdnios registrados, variando dinamicamente com o tempo. Também apresentamos
um conjunto de resultados quantitativos que expressam a evolucdo temporal do
comportamento coletivo da populacdo de neurbnios por todo o experimento, também
por estado comportamental dos sujeitos e por regido cerebral.

Palavras-chave: Fisica Estatistica, Redes Complexas, Neurociéncias, Lei de Poténcia.



Abstract

This work uses complex network approach to analyze electro-physiologic signals from
brain activity in rats. Since different brain regions act together to perform single or
multi tasks, firing rates probed by implanted electrodes are able to capture when
neurons act in a coherent way. The correlation in neuron activity is based on firing rate
per time interval rather than on usual presence or absence of spikes. Each network node
represents a neuron whose activity is recorded as function of time. Based on correlation
between neurons firing rates on a moving time lag of suitable width, a network link is
included between a pair of nodes whenever they fire in a correlated way. Herewith, a
sequence of time dependent networks is set up. Networks characterization based on
mostly used measures (node degree, minimal path, etc.) provides vivid information
about the dynamics of collective behavior of the brain. The collective analysis of the set
of networks indicates that the distribution of highly correlated activity in distinct brain
regions follows a power-law irrespective of the kind of brain region or type of activity
that the animal performs. We note also that the status of pole neurons (hubs) are shared
heterogeneously between the recorded neurons, varying dynamically with time. We also
present a set of quantitative results which express the temporal evolution of the
collective behavior of the population of neurons monitored by all the experiment, like

also by behavioral state of subjects and by brain region.

Keywords: Statistical Physics, Complex Networks, Neurosciences, Power Law.
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Capitulo 1

Introducao

O conceito de “Sistemas Complexos” caracteriza um ramo interdisciplinar da
ciéncia que estuda fendmenos em sistemas com um ndmero elevado de graus de
liberdade e interagdes ndo-lineares, apresentando comportamento coletivo, no qual
padrdes emergem como resultado das interacdes entre seus constituintes. Desenvolveu-
se a partir da Teoria do Caos e Sistemas Ndao-Lineares, guardando ainda forte conexdo
com a Fisica Estatistica.

A teoria de sistemas complexos tem sido aplicada para investigar e descrever
globalmente propriedades de um grande numero de sistemas reais: bioldgicos
(epidemias), sociais (internet), geoldgicos (terremotos), econdmicos (crises financeiras)
[1,2,3] e outros. Estes sdo alguns dos muitos sistemas cujo estudo tem avangado com o
suporte da modelagem computacional de sistemas reais como sistemas complexos.

Basicamente, as etapas do método consistem em identificar os componentes do
sistema original e as relac6es de significado entre eles. Em seguida, modela-lo de forma
a gerar uma rede de conexdes que descrevem caracteristicas das interacfes entre 0s
componentes do sistema. Com a rede construida, busca-se caracterizar suas
propriedades topoldgicas por meio dos parametros da rede obtidos. Tais parametros
fornecem valiosas informagdes quantitativas sobre como os componentes do sistema
original se relacionam entre si [4,5,6]. As propriedades da rede permitem categoriza-la e
classifica-la em alguns padrdes tipicos (aleatdria, mundo pequeno, livre de escala, etc.).

Para um sistema ser dito complexo, além de um grande namero de constituintes,
0s mesmos devem interagir entre si de tal forma que os padrées emergentes do todo néo
correspondam a soma das suas partes. Conhecendo-se a parte, apenas, ndo Somos
capazes de descrever o todo. Quer dizer, apesar da complexidade existir apenas em
sistemas com muitos constituintes, é necessario que nem todos sejam descritos por meio

de varidveis deterministicas. Facamos uma alusdo ao caso de um g&s. Apesar de um
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grande numero de constituintes, € possivel pensd-lo como um sistema simples (gas
ideal), bastando estudar uma parte para compreender as propriedades do todo.
Diferentemente do cérebro humano com seus cerca de cem bilhdes de neurdnios
estranha e eficientemente conectados resultando de tal enlace o que chamamos de
“mente” a qual ndo nos é permitido considera-la de modo minimalista sem incorrermos
em uma descaracterizagdo das suas propriedades como realmente as sao.

A imagem do cérebro como uma rede é muito familiar [7]. A metafora do
céerebro como uma teia de neurdnios [8] ja se tornou um “cliché” da nossa cultura
cientifica. No entanto, o uso da teoria de redes complexas para medir propriedades
empiricas do sistema neuronal é bastante recente.

Talvez a mais simples aplicacdo dos conceitos de rede na neurociéncia seja a
modelagem do desenho histologico de neurénios e dendritos como uma rede. Estudos
nesta direcdo de fato revelaram que o cérebro como uma rede de neurbnios
sinapticamente conectados tem propriedades de mundo pequeno [9]. Tais investigacdes
anatdmicas continuam em diferentes escalas, com novos métodos levando a uma rapida
expansdo no campo chamado “connectome” [10].

Estudos recentes tém mudado o foco da forma para a funcdo e com a utilizacéo
da gravacéo da atividade de populagdes de neurdnios (in vivo), uma nova luz surge [11]
[12]. Em vez de buscar por topologias de rede no desenho anatbmico de um conjunto de
neurdnios, uma abordagem alternativa € construir, caracterizar e modelar as Redes de
Funcionalidade Neuronal (RFN’s). As RFN’s tém uma interpretacdo natural em
neurofisiologia, onde os cientistas estéo interessados em acompanhar a atividade de um
conjunto de neurdnios durante o processo de aprendizagem, tarefas de comportamento
ou o ciclo sono-vigilia. Desta forma, as RFN’s sdo bem adaptadas como ferramenta
matematica aplicada na investigacdo do comportamento cerebral a partir da atividade
elétrica de uma populacao de neurdnios.

Na referéncia [13], foi concebido um método para gerar uma rede que cobre todo
o0 cérebro. Cada né corresponde a uma pequena regido volumétrica do mesmo. A rede
obtida, onde as conexdes foram inseridas de acordo com a correlagdo na atividade do
nivel de oxigénio estimado por sinais de ressondncia magnética nuclear, foi
caracterizada por uma distribuicdo de grau dos nds em lei de poténcia, indicando forte
correlacdo entre seus individuos. Outras distribuices em lei de poténcia foram

encontradas na atividade neuronal em investigagdes in vitro, onde as ligagOes foram
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estabelecidas pela sincronizagdo no metabolismo do célcio das células [14]. O
comportamento em Lei de Poténcia também tem sido encontrado na forca da
conectividade sinaptica para um conjunto de neurdnios em uma cultura cujo potencial
elétrico foi monitorado individualmente [15].

Neste trabalho, as RFN’s sdo construidas utilizando séries temporais de
potenciais de ac¢do (disparos) de uma populacdo de neurdnios cuja atividade in-vivo é
registrada por eletrodos implantados permanentemente no cérebro dos animais, no caso,
de ratos. Os neurdnios sdo o0s nos das redes. Enquanto que arestas entre pares de
neurdnios sdo estabelecidas de acordo com a similaridade entre suas atividades elétricas.
O carater dindmico intrinseco do sistema neuronal nos levou a optar por tal modelo.

Por meio do calculo da correlacdo de Pearson entre os sinais registrados de cada
neurdnio é possivel determinar o qudo conectados 0os mesmos se encontram. Para isso,
uma regra funcional previamente estabelecida testa a correlagdo entre a atividade
elétrica de pares de neurbnios dentro de uma janela movel de largura temporal adequada
e decide se uma ligacdo deve ser incluida entre eles. Deste modo, para um registro
completo de uma populagdo de neurdnios, geramos um grande numero de redes. Cada
uma delas refletindo as condi¢cfes de operacdo do cérebro em um restrito intervalo de
tempo. A analise das redes assim construidas permite obter informacfes globais
relevantes sobre o comportamento coletivo dos neurdnios enquanto os animais realizam
diferentes atividades.

Uma limitagdo comum dos dados das séries temporais de disparo € o pequeno
namero de neurbnios monitorados pelas matrizes de multi-eletrodos em comparagédo
com a grande quantidade de neurbnios no cérebro dos animais. Consequentemente, 0
namero de registros neuronais é ainda pequeno. Para superar esta dificuldade fazemos
uso de um grande nimero de pequenas redes individuais geradas em pequenos
intervalos de longos periodos de gravacOes. Apresentamos, neste trabalho, uma
caracterizacdo estatistica deste ensemble de redes. Em outras palavras, mudamos o
nosso foco de estudo de uma grande rede individual para o estudo estatistico de um
ensemble de redes de tamanho pequeno.

Conduzimos a investigacdo das propriedades estatisticas das redes em trés
direcdes. Para cada experimento, foi analisado: o comportamento coletivo da populagéo
de neurbnios, o estado de atividade dos individuos e as regides cerebrais onde a
gravacdo foi realizada.
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Com respeito ao estado de atividade dos individuos, as redes podem ser
divididas em quatro classes distintas, correspondentes a atividade que o animal realiza
no momento do registro da sua atividade cerebral: Acordado Ativo (Awake - WK),
Acordado Alerta (Whisker Twitchin - WT), Sono de Ondas Lentas (Slow Wave Sleep -
SWS) e Movimento Répido dos Olhos (Rapid Eye Moviment - REM). Uma descricéo
detalhada destes estados pode ser encontrada em [16]. Quanto & regido cerebral, foram
monitorados neurdnios pertencentes a trés areas distintas do cérebro: Hipocampo — HP,
Cortex Somatosensorial Primario - S1 e Cortex Visual Priméario - V1. Com isso, é
possivel caracterizar a atividade do né em funcdo dessa caracteristica especifica. Além
disso, a relativa abundancia de ndés de diferentes areas cerebrais pode levar a
propriedades de rede distintas, dependendo da quantiade de neurénios monitorados por
regido em cada animal.

Apesar de termos procedido com uma caracterizacdo das diversas medidas das
redes obtidas, damos especial atencdo a distribuicdo em lei de poténcia do nimero de
arestas em cada um dos grupos. A analise coletiva do conjunto de redes indica que a
distribuicdo do numero de conexdes entre 0s neurénios segue uma lei de poténcia
independentemente do tipo de atividade que o animal esta realizando.

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma: na Secdo 2 apresentamos um
conjunto de propriedades estatisticas utilizadas no tratamento dos dados para posterior
construcdo das redes. Na Secdo 3, caracterizamos alguns tipos de redes complexas e
abordamos algumas grandezas que podem ser obtidas por meio da aplicacdo da teoria
dos grafos e da modelagem de sistemas reais como sistemas complexos. A Secédo 4 é
voltada aos procedimentos tedrico-experimentais realizados para a monitoracdo e
registro da atividade elétrica (taxas de disparo - Spikes) das popula¢Ges de neurdnios
analisadas neste trabalho. A metodologia é discutida na Secdo 5 onde expomos 0s
critérios utilizados para a caracterizagdo da dindmica da atividade cerebral como um
grande ensemble de redes complexas, as RFN’s. O aparato computacional desenvolvido
para a construcao de tais redes também é apresentado nesta se¢do. Os resultados obtidos
sdo apresentados e discutidos na Secdo 6. A Se¢do 7 é dedicada as conclusdes a que

chegamos com este trabalho e a Secdo 8, as perspectivas futuras.
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Capitulo 2

Propriedades estatisticas

Ao procurar por padrbes coletivos na dindmica da atividade elétrica de uma
populacdo de neurdnios, nos apoiamos na analise de carater estatistico a fim de entender
a relacdo entre as medidas individuais, i.e., a relagdo entre a atividade de cada neurdnio
com a de todos os outros e as propriedades que delas emanam. Tal linha de raciocinio é
a base do nosso trabalho. Ela se justifica por estarmos tratando de dados reais de um
sistema com muitos elementos, de dindmica propria, e que, apesar disto, atuam em
harmonia e de modo interdependente. Com isto, nesta secéo, realizamos uma discussao
sobre algumas grandezas e propriedades estatisticas relevantes para o desenvolvimento

do nosso estudo.

2.1 Teste de hipodteses

A fim de realizar uma tomada de decisdo com respeito a alguma populagdo em
estudo, é conveniente a formulacdo prévia de hipoteses acerca de tal populagdo, que
podem ou néo ser verdadeiras [17].

Em alguns casos, formula-se uma hipdtese com o Unico propdsito de rejeita-la.
Por exemplo, se desejamos decidir se uma moeda é viciada, podemos formular a
hipotese de que ela ndo o seja, i.e., a probabilidade de se obter cara em um langamento é
0,5. Qualquer hipétese pré-fixada é denominada hipdtese nula (Hp). Muitas vezes a
hipdtese nula € uma afirmacdo sobre o valor de um parametro que € propriedade de uma
populacéo, e pode ser obtido a partir da observacdo de uma amostra aleatéria da mesma.
Tal pardmetro é frequentemente a média ou o desvio padrdo. Qualquer hipétese que
difira da hipotese nula é denominada hipotese alternativa (Ha).
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http://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9dia
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Um Teste de Hipoteses [17] € um método para verificar se os dados sdo
compativeis com alguma hipdtese, podendo, muitas vezes, sugerir a ndo-validade da
mesma. Em um teste de hipoteses, é definida a hipotese nula e uma alternativa.

Em principio, a hipdtese nula € considerada verdadeira. Ao confrontarmos a
hipotese nula com os achados de uma amostra aleatoria, verifica-se a sua plausibilidade
em termos probabilisticos, 0 que nos leva a rejeitarmos ou ndo Hy. Se for verificado que
os resultados observados diferem acentuadamente dos esperados para aquela hipotese,
poderemos concluir que as diferencas observadas sdo significativas e ficar inclinados a

rejeitar a hipdtese nula ou, pelo menos, ndo aceita-la com base nas provas obtidas.

2.2 Significancia estatistica

Ao testar uma hipltese nula, a probabilidade maxima de rejeita-la
acidentalmente sendo ela verdadeira é denominada nivel de significancia (o) [17]. Essa
probabilidade é geralmente especificada antes de se analisar a amostra, isto para que sua
escolha ndo seja influenciada pelos resultados obtidos. Por exemplo, se escolhermos a =
0,10 no planejamento de um teste de hipoteses, teremos cerca de 10 possibilidades em
100 de rejeitarmos a hipdtese nula quando deveriamos aceita-la, i.e., ha uma confianca
de 90% de que tomemos uma decisdo acertada. Na pratica, é usual a ado¢do de um nivel
de significancia de 0,05 ou 0,01.

2.3 p-Valor

O p-valor é uma grandeza estatistica utilizada para sintetizar o resultado de um
teste de hipoteses. E sempre obtido de uma amostra da populagio e é definido como a
probabilidade de se obter uma estatistica de teste de hipoteses igual ou mais extrema do
que aquela observada em uma amostra, assumindo verdadeira a hipotese nula. Vale
ressaltar que o p-valor ndo é a probabilidade de a hipotese nula ser verdadeira, de ter
sido rejeitada erroneamente ou de certo resultado ter sido obtido ao “acaso”.
Corresponde, sim, a probabilidade de se obter o efeito observado quando a hipdtese nula

¢ verdadeira.
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E preciso muita cautela na interpretacdo de um p-valor, dado que esta medida é
bastante influenciada pelo tamanho da amostra. Amostras grandes tendem a produzir p-
valor pequeno, ainda que o efeito observado ndo tenha grande importancia, enquanto
amostras pequenas tendem a produzir p-valor grande mesmo existindo um importante

efeito de um ponto de vista prético.

2.4 Coeficiente de correlacao de Pearson

Correlacdo [18] é uma grandeza estatistica que indica a forca e a direcdo do
relacionamento linear entre duas variaveis aleatorias. No uso estatistico geral, este
termo se refere a medida da relacdo entre duas variaveis, embora ndo implique
causalidade. Existem vérios coeficientes medindo o grau de correlacdo adaptados a
natureza dos dados utilizados para situacGes diferentes. O mais conhecido € o
coeficiente de correlacdo de Pearson (p ou R) que mede o grau da correlacdo entre duas
variaveis de escala métrica, lineares. O sinal indica a direcéo, se a correlagdo é positiva
ou negativa, e o valor da variavel indica a forca da correlacdo. Pelo corolario da

desigualdade de Cauchy-Schwarz, este coeficiente assume apenas valores entre -1 e 1.

o R ==1significa uma correlacdo perfeita entre as duas variaveis.

o R =0significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da outra.

A correlagdo é definida apenas se ambos os desvios padrbes sdo finitos e
diferentes de zero. Calcula-se o coeficiente de correlacdo de Pearson dividindo-se a

covariancia de duas variaveis pelo produto de seus desvios padréo:

p= T (xi%)(yi-y) _ cov(X,Y) ( 1 )
\/Zln=1 (Xi 'i)z -\/Zinzl (yi-y)z \/Var(X)Var(Y)

onde X1, X2,..., Xn € Y1, Y2,..., Yn 580 0S valores medidos das variaveis e

=_1yn =_1yn
X =T Li=1Xi, V= - Li=1Yi (2)
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sdo as médias aritméticas de ambas.
Para uma questdo de comparacao, temos [18]:

e R=[0.7,1.0], correlagéo forte;
« R=][0.3,0.7], correlagdo moderada;

« R=]0.0,0.3], correlacéo fraca.

2.5 Distribui¢cao normal

A distribuicdo normal [18], também conhecida como Distribui¢do de Gauss ou
Gaussiana, € uma das mais importantes distribuicGes da estatistica e descreve uma série
de fendbmenos fisicos.

E inteiramente descrita por dois pardmetros: a média e o desvio padrdo.
Conhecendo-se estes, podemos determinar qualquer probabilidade em uma distribuicédo
normal.

Uma interessante propriedade da distribuicdo normal é que ela serve de
aproximacdo para o célculo de outras distribuices quando o numero de observacgdes
fica muito grande. Essa propriedade provém do Teorema Central do Limite que diz que
“toda soma de variaveis aleatorias independentes, de média finita e variancia limitada, é
aproximadamente normal, desde que o nimero de termos da soma seja suficientemente
grande".

De uma distribuicdo normal, podemos dizer que: os valores da média, moda e
mediana séo iguais; € simétrica em relacdo a média; a area total sob a curva é igual a
100%, com exatos 50% distribuidos a esquerda e 50% a direita da média; 68.26% dos
valores encontram-se a uma distancia da média inferior a um desvio padrdo; 95.46%, a

duas vezes o desvio padrdo e 99.73%, a trés vezes o desvio padrdo.
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<x>-30 <x>-20 <x>-lo <> <x>+10 <x>+20 <x>+30

Figura 1 Distribuigdo normal.

A funcédo de densidade de probabilidade

A funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo normal com média <x> e

desvio padrdo ¢ é assim definida:

1 (_(x—<x>)2>
f(x,u,a)=ome 202 ) — o0 <x < o, 0 >0 (3)

Se <x>=0¢e o =1, a distribuigdo é chamada de distribuicdo normal padrdo e a

funcdo de densidade de probabilidade se reduz a
x2
L \72
flx) = Ee( ) (4)
2.6 Distribuicao de Poisson

A distribuicdo de Poisson [18] descreve eventos raros em que se faz um enorme
nimero de tentativas. Aplica-se a situagdo em que o0 evento de interesse estd
homogeneamente distribuido na populacdo. Foi descoberta por Siméon-Denis Poisson
(1781-1840) e publicada, conjuntamente com a sua teoria da probabilidade no seu
trabalho "Inquérito sobre a probabilidade em julgamentos sobre matérias criminais e

civis" no ano 1838. O trabalho focava-se em certas variaveis aleatdrias N que contavam,
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entre outras coisas, 0 numero de ocorréncias discretas k que tinham lugar durante um

intervalo de tempo determinado. A probabilidade de existir exatamente k ocorréncias

ek
k!

flk;2) = , KEN (5)

onde o parametro A da distribuicdo é um numero real, igual ao nimero esperado de
ocorréncias em dado intervalo de tempo. Por exemplo, se um evento ocorre em média a
cada 4 minutos, e estamos interessados no nimero de eventos que ocorrem em um

intervalo de 8 minutos, usariamos como modelo a distribuicdo de Poisson com
A=8/4=2.

0,6

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1

0,0

o] 1 2 3 4

Figura 2 Funcdo de probabilidade da distribuicdo de Poisson para trés valores de A.

A distribuicdo de Poisson representa um modelo probabilistico adequado para o
estudo de um grande numero de fendmenos observaveis, tais como: chamadas
telefénicas por unidade de tempo, numero de glébulos sanguineos visiveis ao
microscopio por unidade de area ou numero de particulas emitidas por uma fonte
radioativa por unidade de tempo.

Em uma distribuicdo de Poisson, a média e variancia sdo iguais a 1 e a
ocorréncia de eventos em um intervalo de tempo ou espago ndo tem qualquer efeito
sobre a probabilidade de ocorréncia de um segundo evento, i.e., 0S eventos sdo
independentes. Além disso, um numero infinito de ocorréncias deve ser possivel no
intervalo considerado com probabilidade de ocorréncia proporcional ao tamanho do
intervalo, sendo desprezivel a probabilidade de mais de uma ocorréncia em uma porc¢ao

infinitesimal do intervalo.
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Capitulo 3

Redes complexas

Neste topico, abordaremos algumas caracteristicas fundamentais para o
entendimento de Sistemas Complexos e da sua consequente aplicagéo na elaboragéo do
método desenvolvido neste trabalho.

3.1 Grafos

A base historica e formal para descricdo de redes complexas é a teoria dos
grafos.

Um grafo [1] [19] [20] é um conjunto de pontos que representam objetos reais
ligados por arestas que indicam relacdes entre estes objetos.

Matematicamente, um grafo G = (V, A) consiste em um par de conjuntos V e A
tal que os elementos de V sdo seus vértices e os elementos de A, suas arestas. Cada
vértice € representado por um ponto e cada aresta por uma linha conectando dois
pontos. Um vértice v € incidente a uma aresta se v pertence a aresta. Dois vértices sdo
ditos adjacentes se eles sdo incidentes a uma mesma aresta. Para cada vértice vj ¢ V' é
possivel determinar o conjunto V; £ V de seus vértices adjacentes de acordo com a

seguinte equacéo:
Vi={Vi€V|{Vi,Vj}€A} (6)

Existem diversas maneiras de se categorizar as propriedades dos elementos

basicos de um grafo. Neste sentido, os grafos podem ser classificados como:
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Ponderados: quando se atribui peso a suas arestas;

Direcionados: quando as arestas ndo sdo necessariamente simétricas;

Com laco: quando uma aresta conecta um vértice a si mesmo;

Multigrafo: quando ha pelo menos duas arestas incidentes a um mesmo par de
vértices;

Desconexo: se ha pelo menos um par de vértices para o qual, partindo de um
deles e atravessando qualquer sequéncia finita de arestas, ndo é possivel atingir o outro;

Simples: quando nédo é ponderado, direcionado, multigrafo e com laco.

Como veremos adiante, os grafos gerados neste trabalho sdo n&o-ponderados,
ndo-direcionados, e sem laco. Contudo, podem ser multigrafos ou simples e, em geral,
desconexos. Para tais caracteristicas, o coeficiente de correlacdo terd fundamental

importancia visto que quanto maior for o seu valor, maior serd a exigéncia para se

inserir uma aresta conectando um par de neurénios.

3.2 Caminho entre vértices

Em uma dada rede n de ordem N, sendo N o numero de vértices presentes na
rede, o caminho entre dois desses vertices (I;;) € uma sequéncia de j vértices e j-1 arestas
tal que partindo de um vértice vy é possivel atingir-se o vértice v;:

lij = V1, Ag, Vo, Ag, ..., Vi, A, Vj (7)

O total de arestas em um caminho |;; corresponde ao tamanho do caminho.

3.3 Distancias entre vértices

Dentre os diversos possiveis caminhos que conectam dois vértices de uma rede,
o tamanho do menor deles corresponde a distancia entre os vértices e € denominado

caminho minimo, l; jmin), €ntre os dois vertices.
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A média aritmética dos caminhos minimos entre um dado vértice e todos os

outros da rede n € o caminho minimo medio (< l;miny >5) daquele vértice.

1
< litmin) >n= 55 Ljen Lijomin) (8)
sendo i e j dois vértices distintos do conjunto de N vértices da rede n.

Também podemos definir o caminho minimo médio da rede n (< [ >,) como

sendo a média aritmética dos caminhos minimos médio dos vértices.

<I>= %Zl < li(min) >n (9)
3.4 Matriz de adjacéncia

A matriz de adjacéncia informa as relacBes de adjacéncia entre os vértices de
uma rede. Para uma rede ndo-direcionada, a matriz é simétrica. Os elementos da matriz
sdo obtidos do conjunto binario de tal forma que, para vértices adjacentes, o elemento

de matriz a;j correspondente aos v; e v; € 1, caso contrario, é 0.

_ o .. — [1,seexiste uma aresta entre os vérticesiej
Anxn - {al,]} onde aij = { 0, caso contrario } ( 10 )

Abaixo temos um grafo e sua correspondente matriz de adjacéncia:

Matriz de Adjacéncia
c

Vértices

=h|MD [CL |0 [T @

DD | DD W
=== o= o
Q|| (2=

L= o e D e B N i
Ll = e e I ) e O ]
L I N e s B ]
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3.5 Matriz de vizinhancga

A distancia entre dois vértices adjacentes de um grafo é dada por d(i,j) = 1, o
que pode ser observado na matriz de adjacéncia. Contudo, a distancia entre vértices nao-
adjacentes ndo é tao facil de visualizar por meio desta matriz. Recorremos entdo ao
conceito de adjacéncia de ordem superior, estendendo a idéia de adjacéncia para
quaisquer dois vértices da rede. Com isto, podemos construir a matriz de vizinhanga
[21,22] cujos elementos de matriz correspondem ao comprimento do menor dos

caminhos que conectam os Vvertices i e j, isto e, l;;. Para o grafo anterior, temos:

Matriz de Vizinhanga
c

Vértices

=MD |C |0 |Oo|@

[ B I I el N e I
AL R =R =2
[ B o == R )

R = ol N =R
= R R
=R T I S L B L I ]

3.6 Graude um vértice

O grau de um vértice informa o nimero de Vvértices diretamente conectados ao
vértice i e pode ser expresso em termos dos elementos da matriz de adjacéncia A, tal

que:
ke :ZjeNaij (11)

A média aritmética dos graus de todos os vértices i da rede nos da o Grau Médio

da rede:
<k>=%. Nk (12)

sendo N o numero de nos presentes na rede.
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3.7 Distribuicao de graus

A mais basica caracterizacdo de uma rede pode ser obtida em termos da sua
distribuicdo de graus Py definida como a probabilidade que um no escolhido ao acaso

ter grau k ou, equivalente, como a fracdo de nos da rede com grau k.

3.8 Coeficiente de aglomerac¢dao de um vértice

O coeficiente de aglomeracdo de um Vvértice v; [1,5] mede a probabilidade de que
0s Vértices conectados a v; sejam adjacentes entre si. E calculado por meio da equacio:
24;

G = e (13)

sendo A; 0 nimero total de arestas entre os vértices adjacentes ao vértice i.

A média aritmética dos coeficientes de aglomeracao de todos os vértices da rede

nos da o coeficiente de aglomeragcdo médio da rede:
1
<C>p==3,C (14)

sendo N o nimero de nds presentes na rede.

3.9 Aglomerado, sub-rede ou “cluster”

E um subconjunto da rede formado por vértices conectados de tal forma que,
partindo-se de um, sempre existe caminho permitindo alcancar qualquer dos outros
vértices deste subconjunto. O diametro de um cluster corresponde ao maximo valor dos

caminhos minimos entre seus vértices.
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3.10 Polo (hub)

Polo, também denominado hub, € um nd superconectado cujo nimero de
conexdes €, em certa medida, maior que a média de conexdes dos nds da rede
(ki >> <k>).

Neste trabalho, usamos a defini¢do de hub como sendo um n6 cujo grau excede
em dois desvios-padrdo o grau médio da rede, i.e.:

ki >< k > +20 =v; =Polo (15)

3.11 Distancia entre redes

Distancia entre redes complexas [23] € uma grandeza que permite comparar de
forma quantitativa o qudo distantes, no espaco de matrizes, redes com 0 mesmo ndmero
de nds se encontram. Tal grandeza é expressa em termos dos elementos de matriz das
matrizes de vizinhanca das redes que se deseja comparar e depende tanto da topologia
das redes quanto das numeracGes adotadas para os nés. Fixando-se uma rede, um
algoritmo de Monte Carlo é utilizado para encontrar a melhor numeragdo dos nos da
outra rede de forma que a distancia entre as matrizes seja minima. O valor minimo
encontrado para a distancia reflete diferengas nas estruturas de vizinhanca das redes.
Este procedimento fornece uma projecéo da primeira rede no padréo da segunda.

3.12 Redes complexas

Embora ndo haja uma clara definicdo com respeito a relacdo entre rede complexa
e grafo, pode-se dizer que uma rede complexa [1,19] é um grafo utilizado para a
representacdo de um sistema complexo. Assim é possivel aferir as propriedades
estatisticas do sistema e criar modelos que ajudem a entender tanto o significado das
medidas obtidas como prever novos comportamentos do sistema estudado. Para facilitar
0 entendimento do comportamento de um sistema, as redes complexas podem ser

classificadas de acordo com certas propriedades:
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3.12.1 Redesregulares

Os Vvértices apresentam 0 mesmo grau, ou seja, 0 mesmo numero de conexdes.

Figura 3 Exemplo de rede regular. (Fonte: [24])

3.12.2 Redes aleatorias

Uma rede aleatéria € um dos mais simples tipo de rede [24], tendo sido seu
estudo iniciado por Erdés e Rényi. Em uma rede aleatoria os vértices se conectam ao
acaso, nao existindo critério que privilegie uma aresta em relacdo as outras. Pode ser
obtida a partir de uma rede totalmente desconectada na qual conexdes entre pares de
veértices sdo inseridas aleatoriamente havendo igual probabilidade de se formar cada
uma das n(n—1)/ 2 arestas possiveis.

Analisando-se a distribuicdo dos graus de cada vértice da rede, se esta segue uma

distribuicdo de Poisson (Sec¢édo 2.6), a rede é dita aleatoria.

Figura 4 Exemplo de rede aleatoria. (Fonte: [24])
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3.12.3 Redes de mundo pequeno

Em uma rede aleatdria ndo ha critério que privilegie um vértice em relagdo aos
outros, contudo, este tipo de rede é pouco encontrada na natureza.

Em 1998, Watts e Strogatz [24] propuseram um modelo onde basta um pequeno
namero de ligagdes aleatorias para reduzir drasticamente a distancia média entre os nos
em comparagdo com uma rede regular. Tal modelo apresenta caracteristica tanto das
redes aleatérias quanto das regulares e reproduzem as principais caracteristicas de
muitas redes sociais. Este tipo de rede passou a ser conhecida como rede de mundo
pequeno (“small world”).

Redes de mundo pequeno podem apresentar distribuicdo de Poisson na
distribuicdo de graus de seus vértices, demonstrando caracteristicas aleatdrias. Apesar
de apresentarem um pequeno valor de caminho minimo médio, tém algumas

caracteristicas das redes regulares como, por exemplo, o alto grau de aglomeragéo.

Figura 5 Exemplo de rede de mundo pequeno. (Fonte: [24])

3.12.4 Redes livres de escala

Propostas por Barabasi [1] e colaboradores, as redes livres de escala tém uma
distribuicdo de graus que decai com uma lei de poténcia. Apresentam muito mais nés
com grau elevado do que seria previsto pela rede aleatdria. Diferentemente das redes de
mundo pequeno, o grau dos nds ndo possui um valor tipico, ndo apresentando, pois,
uma conectividade caracteristica.

Um aspecto interessante deste tipo de rede é o fato de serem robustas quanto a
remocao aleatoria de um dos seus veértices, porém, muito vulneraveis quanto a ataques

direcionados aos seus polos.
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Em uma rede livre de escala, ao se inserir novos veértices, ha uma preferéncia por
conexdes com 0s nOs que apresentam O maior grau, i.e., que Se apresentam mais
conectados. Neste sentido, quanto maior o grau de um nd, maior a probabilidade deste

aumentar nas interacdes futuras.

Autor: Departamento de Politica de Aviacdo Civil (Ministério da Defesa)

nde de Norenha

Bauiru (Areatva)

SP {Guaruhos)
&P (Congonhas)

Malha aérea das rotas operadas por empresas de aviacao regional no Brasil

Figura 6 Exemplo de rede livre de escala. Rotas aéreas regionais brasileiras.
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Capitulo 4

Descricao dos experimentos

As redes de funcionalidade neuronal (RFN’s) que investigamos foram geradas a
partir de dados de experiéncias em ratos realizadas pelo Instituto Internacional de
Neurociéncias de Natal — Edmond e Lily Safra (IINN-ELS). Os padrbes espaco-
temporais dos neurdénios dos animais foram acessados por pesquisadores do IINN-ELS

durante a atividade cerebral in vivo.
4.1 O Registro dos disparos dos neuronios

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes de 3 ratos da linhagem
Long-Evans, classificados como GE4, GE5 e GEG6, os quais foram submetidos a uma
experiéncia de contato com objetos desconhecidos [25]. Estes dados consistem na
medicao elétrica extracelular de registros de Potenciais de A¢do Local de neurdnios por
meio de matrizes de multi-eletrodos implantadas cirurgicamente no cérebro dos
animais. Os disparos de neurdnios individuais ndo foram diretamente gravados pelo fato
dos multi-eletrodos medirem o potencial extracelular, que representa a atividade elétrica
simultdnea de um numero desconhecido de neurdnios. Os dados eletrofisiologicos
originais foram processados para produzirem um segundo conjunto de dados inter-
disparos definidos para um ensemble de neurdnios. Neste segundo conjunto, 0s
potenciais de ac¢do sdo identificados, bem como o numero de neurdnios observados, e
cada disparo € associado ao neur6nio que o produziu. Este novo conjunto é o dado de
entrada da nossa analise. O procedimento geral esta descrito em [26,27,28] e os dados

extraidos desses animais ja foram publicados anteriormente [29].
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4.2 Areas investigadas

Trés regides do cérebro foram estudadas: Hipocampo (HP), Cortex

Somatosensorial Primario (S1) e Cortex Visual Primario (V1).

\‘\;“" '\i-.‘., .

I ’
)

(\'\\ V1

Anterior Posteriar

Figura 7 Cortes do cérebro de um rato mostrando os locais onde foram implantados os
eletrodos. Na imagem esquerda, temos uma porcdo anterior com a presenca do
hipocampo no primeiro detalhe e do cértex somatosensorial primario no segundo. Na
imagem central temos uma porc¢ao posterior, com a presenca do cdrtex visual primario
em detalhe. Na imagem a direita, setas indicam rastros deixados pelos eletrodos apds a
sua remocao. (Fonte: [29])

4.2.1 Hipocampo (HP)

Seu nome deriva de seu formato curvado semelhante ao de um cavalo-marinho
(Grego: hippos = cavalo, kampi = curva). O hipocampo tem duas func¢des fundamentais:
memoria e localizacdo espacial. Hoje, sabe-se que o hipocampo tem papel fundamental
na aquisicdo de novas memorias e que deixa de participar da retencdo delas depois de
um periodo de consolidacdo. E por esse motivo que lesBes nesta regido afetam as
memorias recentes deixando intactas as memdrias mais antigas. Depois de construidas,
as memdrias recentes acabam migrando com o tempo [30,31,32] do hipocampo para o
cortex por meio de processos que envolvem o sono [29].

O segundo papel do hipocampo é a codificagdo espacial. Estudos em ratos [33]
mostraram que 0S neurdnios no hipocampo tém campos espaciais de disparo. Séo as
“place cells”. Algumas delas disparam quando o animal estd em uma localizacdo
especifica independentemente da direcdo na qual ele se locomove, enquanto outras séo

parcialmente sensitivas a direcao.
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4.2.2 Cortex somatosensorial primario (S1)

E uma érea do lobo parietal relacionada com a recepcgdo de sensagdes gerais. Os
neurdnios do cértex somatosensorial primario tém a tarefa direta de codificar as
sensacOes capturadas pelas vibrissas (bigodes) do rato. A atividade neuronal dessa
regido € bastante intensa pelo fato dos ratos serem animais de héabitos noturnos,
necessitando identificar objetos no escuro [29].

4.2.3 Cortex visual primario (V1)

Neurdnios do cortex visual primario (V1) [25] tém a funcdo de iniciar o
processamento de informacdes visuais provenientes da via retino-talamica. O V1 prové
informag0es para duas cadeias separadas de areas visuais do cortex cerebral. A primeira,
chamada “caminho onde”, ¢ uma via dorsal associada com movimento, representacao
da localizag&o de objetos e controle dos olhos. A segunda, chamada “caminho o qué” ¢
uma via ventral associada com reconhecimento e representacdo de objetos. E também
associada com retencdo de memdrias de longo-prazo.

Na Tabela 1, temos o0 nimero de neur6nios monitorados por regido cerebral em

cada animal.

Mumero de Neurdnios

Animal HP 51 Vi
GE4 4 13 28 45
GES 13 16 22 51
GEB 22 28 7 57

Tabela 1 Namero de neurdnios por regido cerebral.

4.3 A experiéncia

Os animais foram habituados & caixa de gravacdes (39 x 32 cm?) e, no dia do
experimento, as matrizes foram conectadas aos cabos de gravacao.

Buscando-se proporcionar uma estimulacdo espago-tactil nova, quatro objetos
projetados para maximizar diferencas de forma e textura como nas referéncias [28,29]

foram introduzidos nos cantos da caixa de gravacOes. A proposta do experimento foi
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estudar os sinais cerebrais dos animais antes, durante e depois da exposi¢io aos objetos.
Os animais foram mantidos em completa escuriddo e as gravagdes aconteceram sob luz
infravermelha, o que permitiu usar a atividade em V1 como controle negativo,
distinguindo entre mudancas causadas devido a atividade especifica e mudancas
causadas por aumento (ou diminuicdo) de atencdo geral dos animais. As medidas no
hipocampo e no cdrtex S1 tém relagdo direta com 0s objetivos do experimento, sendo as
areas responsaveis pela identificacdo e memorizacao dos mesmaos.

Cerca de duas horas apds o inicio das gravacdes (periodo Pré-Exposicdo),
objetos foram introduzidos na caixa. Comida, bola, escova e ourico. Eles tém,
respectivamente, valor positivo, neutro, neutro e negativo em relagdo ao sistema de
recompensa cerebral. Os quatro objetos permaneceram na caixa durante 20 minutos
(periodo Exposicdo). As gravacdes continuaram por cerca de trés horas apos a retirada
dos objetos (periodo Pds-Exposicdo). O esquema geral do experimento € mostrado na
Figura 8 e a Tabela 2 indica os tempos de cada etapa dos experimentos.

REM REM

PRE-EXP (2 h) EXPERIENCE (20min)  POST-EXP (3 h)

Figura 8 Esquema geral do experimento. Os quadros representam, da esquerda para a
direita, os periodos PRE, EXP e POS-Exposicao, nesta ordem. (Fonte: [29])

Duragdo (s)

Animal Pre Exp Pos
GE4 5740 1352 900 2001
GES 3540 1287 8953 13780
GEB 3424 1280 3441 8145

Tabela 2 Tempos de Pré-Exposicao, Exposicao e Pés-Exposicao.
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4.4 Ciclo sono-vigilia e estados de atividade

Um dos fatores mais importantes do experimento realizado foi a liberdade de
comportamento que os animais usufruiram. Basicamente, a Unica limitacdo imposta foi
o tamanho da caixa (39 x 32 cm?). Esta liberdade permitiu um ciclo sono-vigilia dentro
da normalidade.

Buscando-se analisar o comportamento cerebral com respeito as atividades
realizadas pelo animal durante o experimento, as séries temporais de disparos dos
neurdnios foram separadas segundo esta caracteristica. O método utilizado para separar
0s estados comportamentais foi desenvolvido por Gervasoni et al [16] e consiste,
basicamente, em uma analise dos potenciais de campo local (local field potentials, LFP)
no hipocampo e no cortex. Este procedimento permitiu a deteccdo do estado
comportamental do rato a cada segundo. E, para confirmar o método, foi também feita
uma inspecao visual através de duas cameras sensiveis ao infravermelho, em intervalos
de 10 segundos. Foi esta medida a utilizada para a analise por estado de atividade a qual

chamamos de Hipnograma.
Para classificar os estados comportamentais foi utilizado o seguinte critério:

e WK (acordado ativo): exploracdo ativa com as vibrissas, além de forte presenca
de ritmo © no hipocampo.

e WT (Whisker Twitching — acordado Alerta): animal imovel (em pé ou sentado,
quieto) ou realizando comportamentos automaticos (comendo, bebendo,
limpando o pélo), com olhos abertos e baixa presenca do ritmo © no hipocampo.

e SWS (sono de ondas lentas): também conhecida como sono profundo, é
caracterizada pela presenca de atividade cerebral em baixas frequéncias (ondas &
~ 4 Hz) e altas amplitudes. E incomum a presenca de sonhos nessa fase. O
animal se encontra quieto com os olhos fechados, além de forte presenca do
ritmo ¢ no hipocampo.

e REM (movimento rapido dos olhos): é caracterizado por atividades na faixa & de
frequéncias (~ 8 Hz) no hipocampo, quase idéntico aos padrdes de vigilia
durante exploracéo, os sonhos sdo mais vividos e costuma-se lembrar deles com

mais facilidade do que os que ocorrem (raramente) no SWS. E o Gltimo estagio
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do ciclo do sono, ocorrendo ap6s 0 SWS (em animais privados de sono ou
narcolépticos, transicdes que parecem omitir SWS acontecem). Ap6s 0 sono
REM, o animal acorda. Neste estado, o animal se encontra quieto de olhos

fechados com movimentos intermitentes dos olhos e bigodes.

Na Tabela 3 estdo os periodos por estado de atividade de cada animal durante o

experimento.

Tempo por Estado de Atividade (s)

Animal WK SWS REM WT Total (s)
GE4 4341 1770 118 1527 7756

GE5-01 5931 1443 412 0 7786
GE6 3586 2868 1134 126 7714

Tabela 3: Tempos nos estados WK, SWS, REM, WT.

Uma observacdo diz respeito ao tempo total do experimento em relacdo ao
tempo total por estado de atividade do animal (Tabela 2 x Tabela 3). Estes tempos em
principio deveriam coincidir. A discrepancia entre os valores reportados se deve ao
filtro utilizado na analise por estados que se utiliza de uma janela temporal de tamanho
fixo (10 segundos). Os intervalos nos quais ocorre a coexisténcia de mais de um tipo de
estado dentro da janela sdo eliminados. Outro detalhe diz respeito ao experimento GES5.
Os dados originais deste experimento foram divididos em dois conjuntos de dados:
GE5-01 com os primeiros 7950 segundos e GE5-02 com os 5830 segundos restantes,
sendo que este ultimo ndo foi utilizado na analise por estado de atividade devido a sua
pouca relevancia para esta analise ja que corresponde exclusivamente ao periodo pés-

exposicao do experimento GEb.

33



Capitulo 5

Metodologia

Dividimos o conteudo desta secdo em duas partes. Na primeira, mostramos 0
modelo matematico por trds das RFN’s. Na segunda, citamos as ferramentas
computacionais utilizadas na obtencdo dos resultados.

5.1 A construcao das redes

Em nosso estudo, apesar de termos a liberdade de analisar cada regido cerebral
(HP, S1 e V1) de modo independente, ndo nos focamos na localizagdo anatbmica dos
neurbnios e procuramos tratd-los como um conjunto uniforme. Esta abordagem é
justificada por assumirmos como hipoétese a disseminacdo da informacao [34].

Em cada experimento realizado, um numero N de neurbnios foi monitorado
(Tabela 1) , de forma que cada um é representado por um conjunto V de neurdnios
sendo V={n;, n, ..., ny). Para cada neurbnio n; € associada uma série temporal de
disparos nj(t), t € [0,T] na qual T é o tempo total do experimento (se¢do 4.3). Os
elementos de n;(t) sdo os tempos de disparo, ou seja, 0s instantes em que foi registrado
um disparo na atividade do neurdnio. A precisdo da medida é da ordem de 10
segundos. N&o é comum intervalos entre disparos de dado neurdnio inferiores a 5 ms
[35], este valor guia os parametros usados abaixo.

Para realizar uma analise de correlacdo entre 0s neurdnios, primeiro
identificamos os picos indicados nas nj(t) alocando-os em intervalos de tempo de
tamanho b € [0.25s, 1s] que chamamos de bin. Em seguida, é contado para cada
neurbnio (n;j) o numero de disparos dentro de cada intervalo, obtendo as séries de
namero de disparos bi= (bi(1), bi(2),...) onde bi(k) > 0 corresponde ao numero de
disparos do i-ésimo neurdnio em b segundos no k-ésimo intervalo de tempo.
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Este procedimento mapeia as séries nj(t) em uma série de taxa de disparo bj(k)
que representa a frequéncia média de disparo no intervalo k. A série bi(k) é usada para
construir uma matriz de correlacdo entre as taxas de disparo dos neurdnios. Para este

propdsito, consideramos uma janela mével de largura W, englobando
w . .
Ny, = - intervalos(bins). (16)

Analisamos a correlagéo entre os neurdnios n; e n; em uma dada janela de tempo

W por meio do coeficiente de correlagéo pi:

YA (bi(k)~b;)(bj (k)-b))

NW (bi(k)—b;)2 XN, (bj(k)—b )2

(17)

pij (1) = JZ

Em (17), T identifica as redes e as relaciona ao tempo da gravacdo e b; indica o
valor médio de b; restrito a janela W. Observe que, na série de taxa de disparo, € comum
que os neurdnios ndo disparem por um grande intervalo de tempo, ou seja, b;(k) = 0 é
uma ocorréncia frequente que indica que ndo héa atividade do neurénio naquela janela k.
Por uma questdo de analisar a correlacdo entre neurdnios, é prudente restringir as somas
em (17) para os valores b;(k) # 0 e b;(k) # 0, o que faz com que o numero efetivo de
elementos ndo-nulos para executar a analise de correlacdo seja menor que Ny. Isso
produz um efetivo Ny, () < Nw que tera impacto sobre a analise estatistica. De fato, 0
valor de pj; (7) informa se as taxas de disparo dos neur6nios n; e n; dentro da janela
proposta sdo linearmente correlacionados ou néo. Para definir o limite em que n; e n;
devem estar correlacionados, usamos um nivel de significancia (se¢do 2.2) para o teste
da correlacdo que apropriadamente leva em consideracdo o tamanho da amostra efetiva
Ny, (7).

Para construir as RFN’s em um intervalo de tempo selecionado, é necesséario
estabelecer uma regra para controlar a insercdo de arestas entre os N possiveis nos. Tal
regra deve depender da relacdo funcional entre os neurbnios. Note-se que 0s
coeficientes de correlagéo p;j, que satisfagam tal exigéncia, podem ser considerados
como elementos de uma matriz de correlagdo p. Com efeito, p pode ser usado para

representar tanto a matriz de adjacéncia de uma rede ponderada, ou, como procedemos
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aqui, para configurar a matriz de adjacéncia A da correspondente RFN de acordo com a
regra:

i = {1,59,01',]' = Pmin
W Orsepi,j < Pmin

(18)
onde p,in corresponde ao valor de correlagdo minima a partir da qual se deve inserir
uma aresta entre 0s nos correlacionados .

O procedimento descrito acima pde ser melhor entendido com o auxilio da

Figura 9.
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Figura 9: llustracéo passo a passo da metodologia adotada: (a) Registro do disparo
de neurdnios como funcdo do tempo. S&o os dados primarios usados no célculo da taxa
de disparo de cada neurénio em um intervalo (bin) de largura b. (b) Sequéncia das taxas
de disparo. Em destaque sdo as taxas de disparo avaliadas em (a) (quadrados vermelhos)
e a janela de largura w € usada para calcular a correlacdo de Pearson. (c) Matriz de
correlagdo resultante projetada em quatro tonalidades de cinza. Apenas as correlagoes
significativas entre pares sdo definidas como 1. Essa matriz de zeros e uns € interpretada
como uma rede e desenhada no painel (d).
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Duas estratégias foram utilizadas para a escolha do valor p_ . . A primeira (T1)

é considera-lo como uma constante (Secdo 2.4). Neste caso, o problema recai em como
ajusta-lo de modo a extrair informacdes relevantes dos dados. A segunda estratégia (T2)
leva em consideracdo o tamanho da amostra efetiva Ny, (7) para cada rede e estabelece
um valor minimo de nivel de significancia (Secdo 2.2) para atribuir relacdo de
correlagéo entre taxas de disparo dos neur6nios n; e n;.

De fato, é importante observar que pode acontecer que Varios neurdnios inativos
em um instante de tempo determinado correspondam a nos isoladas. Portanto, quando
uma rede é construida, é importante acompanhar o nimero de nos que estdo ligados a
pelo menos um n6 Ny(z), O nimero de nds conectados ao NG com maior nimero de
conexdes Nc¢(z), bem como o nimero total de arestas na rede A(z) em cada tempo z. Pela
mesma razdo, estabeleceremos um valor minimo de nivel de significancia para atribuir
uma relacdo de correlacao entre a taxa de disparo dos neurdnios i € j.

Por razdes de definicdo, vamos considerar o teste classico de inferéncia
estatistica para correlagdo [36] bem como definir um teste de hipotese (se¢éo 2.1) para a
mesma e um consequente nivel de significancia para a resposta. A hip6tese nula do teste
estatistico €: ndo ha correlacdo entre as variaveis, ou pij; = 0. Seguindo o padréo
inferencial estatistico, o valor p;; esta associado ao valor de uma distribuicdo Student

pela equacdo:

t =plj |—5 (19)

Com esta distribui¢do, com ( Ny, - 2) graus de liberdade, encontramos o t-valor
do teste que pode ser interpretado como a probabilidade de que os resultados
observados no estudo possam ter ocorrido por acaso se a hipdtese nula fosse verdade.

Chamando o nivel de significancia escolhido de a, usamos a € [0.050, 0.001]
como nivel de significancia minimo [36]. Por isso, para t < (pij < @) e um dado Nw(z)
rejeitamos a hipdtese nula, enquanto que para t > a (pij > @), ndo temos razdo para
concluir por uma auséncia de correlacdo. Note que um trabalho similar [13] usou a
estratégia T1, de constante fixa (pp = R), para definir a conectividade funcional, pois, 0s

dados utilizados geravam grandes tamanhos de rede. No caso de grandes Nw(7), 0
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t*critico = a tem uma dependéncia muito fraca com Nw(t), € um dado pi; pode ser
usado como um critério para a correlagao.

Com a finalidade de testar se as redes geradas pelo método proposto sdo
diferentes de redes geradas de forma aleatdria, comparamos nossos resultados com
outros obtidos a partir de redes substitutas obtidas por meio de embaralhamento
(Shuffling) dos dados. Os resultados obtidos estdo de acordo com aqueles produzidos
por redes aleatorias.
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5.2 Ferramentas computacionais

NeuroNets: desenvolvemos o software NeuroNets (Figura 10) em linguagem C++ a
partir do qual construimos as RFN’s. Os dados de entrada sdo os arquivos que contém
0s tempos de disparo de cada um dos neurdnios monitorados e os arquivos referentes ao
hipnograma de cada animal. Com a aplicacdo deste software obtivemos 0s seguintes
indices: histograma da atividade de disparo de cada um dos neurénios; distribuicdo de
arestas dos experimentos; histograma de polos; evolucdo temporal do numero de
arestas; evolucdo temporal do nimero de polos; evolugdo temporal do nimero de nés
conectados; evolugdo temporal do grau médio das redes e do seu desvio-padréo;
evolucdo temporal do didmetro do maior cluster; evolucdo temporal do caminho

minimo médio das redes;

5 NeuroNets =& = ]

BinSize 0,25

[ LoadFies | [Load Hypnogrem| [ Close video |

[ Save Histograms ]

[ Shuffe histograms )

Correlation

@ R-Pearson () Spearm AMD (D) Pvalue
Threshold 0,8000

Init Time: 0

Final Time 7850

Win Size 1 D
Step 1 4] #ofsDforhubs 2 [

[T Save Nets [ Unique File
[ mMekethenet | Fiter: [none -]
| saveriubs | [save Hubs Histogram | | save Indicss |
Netiark View 000642841
[ Random ] ( Degree )
[7] Animation Ere

Size Min/Max(s): 3180 1/31806

Frame: 1826{456.505)

<k>:1.78/0.94 State: Vigilia

Hypnogram

I vswsy M wT bin:10.0

]

Figura 10 Tela do NeuroNets. Na parte superior a direita, uma das redes construidas do
experimento GE5. Na parte inferior, destaque para a barra colorida indicando o estado
de atividade do animal (Hipnograma). Abaixo desta, a barra de tempo (em cinza-
escuro).

O MadChar: Um segundo programa, o Madchar, em linguagem Fortran, utiliza
como dados de entrada os dados de saida do NeuroNets. Ele permite, dentre outras
coisas, obter a evolugéo temporal do tamanho do maior cluster e a evolugao temporal da
distancia entre redes.
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Capitulo 6

Resultados

Nesta secdo, apresentamos uma série de resultados obtidos com o formalismo de
redes complexas aplicado a andlise de sinais de atividade cerebral. Realizamos cinco
tipos de andlise. Na primeira, temos as distribuicbes de arestas dos experimentos GE’s
(GE4, GE5 e GEG6). A segunda analise diz respeito a presenca de neurénios-polo nas
RFN’s. Na terceira, uma série de resultados foram obtidos por meio do estudo da
evolucdo temporal de diversos indices das RFN’s para os trés experimentos. Na quarta,
Nos preocupamos em estudar exclusivamente o comportamento coletivo da populacao
de neurdnios considerando o estado de atividade que os animais se encontravam (WK,
SWS, REM, WT). Por fim, buscamos obter informacGes sobre o comportamento
coletivo dos neurdnios por regido cerebral.

Realizamos analises para véarios valores dos parametros de controle: tamanho do
bin b, da janela de varredura W, coeficiente de correlagdo pp e nivel de significancia a.
Isso permitiu identificar um intervalo destes valores de parametros onde as redes
construidas e suas propriedades podem estar relacionadas com o estado comportamental
do animal.

Para cada rede, avaliamos algumas das medidas mais comumente usadas na
teoria de redes complexas: nimero de arestas e sua distribuicdo de frequéncias, nimero
de polos, grau médio e seu desvio-padrdo, caminho minimo médio, nimero de nés
conectados, tamanho e didmetro do maior cluster, distancia entre redes.

Devido a metodologia deste trabalho ser nova, para muitos dos resultados nao
sabemos a priori quais as medidas mais relevantes com respeito & obtencdo de
informagdes sobre o sistema em estudo. Todavia, fornecem novos registros da dindmica

cerebral sob a luz da teoria de sistemas complexos.
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6.1 Distribuicao de arestas

Na referéncia [13], os autores utilizam ressonancia magnética funcional para
obter redes funcionais conectando regides cerebrais em cérebros humanos. A analise
destas redes mostrou que a distribuicdo das conexdes funcionais entre as regides
cerebrais monitoradas sdo livres de escala, ou equivalente, a distribuicdo de grau dos
nos da rede segue uma lei de poténcia.

Py ~ k* (20)

Diferentemente do trabalho acima, nossos resultados sdo baseados em taxas de
disparo de populacbes de neurdbnios monitorados em ratos vivos por meio de matrizes
de multi-eletrodos implantadas no cérebro dos animais. A partir das taxas de disparo
construimos as RFN’s.

Como dispomos de poucos n6s monitorados, mas um grande namero de redes
(~10* redes), decidmos investigar a distribuicio do nimero de arestas P(4). Tal
grandeza mede a probabilidade de se encontrar uma rede com A arestas em um conjunto
de redes. Esta identificacdo permite uma caracterizacdo global sobre a distribuicdo de
correlagcdes no comportamento cerebral ao longo de um grande intervalo de tempo.

Realizamos esta analise para diferentes valores de b, W, gp € a. Em todos os
casos, identificamos que a distribui¢do do niimero de arestas nas RFN’s segue uma lei

de poténcia

A fim de comprovar a validade dos resultados, em cada quadro também esta
presente a distribuicdo de arestas para o caso embaralhado, em vermelho. Percebe-se
que, para o caso embaralhado, a distribuicdo de arestas se assemelha a uma distribuicéo
de Poisson (se¢do 2.5), caracteristica das redes aleatoria.

Como o numero de arestas em cada rede depende da correlacdo entre as taxas de
disparo, os resultados fornecem informacfes quantitativas sobre o tipo de correlagédo
entre as diversas areas do cérebro. Uma distribuicdo em lei de poténcia esta associado

com a presenca de forte correlacdo nos dados. Considerando a natureza dos dados
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investigados, ¢ justo suspeitar que as RFN’s aqui obtidas ndo sejam redes aleatérias, de
modo que desvios com respeito a um comportamento Poissoniano sdo esperados. Estes
tracos sdo realmente identificados nas Figura 11 a Figura 14. Nelas, mostramos a

dependéncia de P4 para diferentes valores e estratégias de sele¢do de p € a.

Nossos resultados séo apresentados abaixo. As distribuicbes de arestas
correspondentes aos dados normais (em preto) sao claramente diferentes do padréo de
Poisson que temos quando os dados de entrada sdo aleatdrios (em vermelho). Os

expoentes das leis de poténcia (y) obtidas se encontram na parte inferior esquerda de
cada gréfico.
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Figura 11 Distribuicao de arestas do experimento GE6 em funcéo do coeficiente de
correlacdo de Pearson (pp). Dados utilizados: b = 1.00 s, W = 10 s, t = 8145 s (8145

redes).

GES (,=0.80) GES (p,=0.85) GES (,=0.90) GES (p,=0.95)
0000 1000,
I i
L = Normal " , = Normal = Normal = Normal
. L e Emb . N * Emb . e Emb . e Emb
£ 1. ' = 10 £ 10, + 10
3 3 =1 3
[} o] o <]
(@] Q [&] Q
0 ' 0, 0 104
4y=-3,12 . Hy=-2,88 Hy=-2,7" 4y=-8,08"
1 0 o 1 o o 1 0 ™ 1 10 ™
Bin Center Bin Center Bin Center Bin Center

Figura 12 Distribuicao de arestas do experimento GE6 em funcéo do coeficiente de

correlagdo de Pearson (pp). Dados utilizados: b =0.25s, W =255, t = 8145 s (32580
redes).
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Figura 13 Distribuicdo de arestas do experimento GE6 em funcédo do nivel de
significancia (a). Dados utilizados: b =0.25s, W =25, t = 8145 s (32580 redes).

Caudas de lei de poténcia sdo bem formadas quando as condi¢Ges para a
insercdo de arestas sdo nem demasiado permissivas nem demasiado restritivas. Para o
controle demasiado permissivo, as redes se tornam mais preenchidas, o nimero de
arestas, maior, levando a um desvio para a direita no intervalo de validade do
comportamento em lei de poténcia. Ja para o controle demasiado restritivo, temos o
contrario, redes mais escassas € 0 numero de arestas menor, levando a uma reducéo e
desvio a esquerda no intervalo de validade do comportamento em lei de poténcia. A
escolha de um Ny, dependendo de a também restringe a insercdo das arestas na rede. A
Figura 13 mostra que este efeito esta relacionado mais a reducdo do intervalo de
validade de um decaimento polinomial de P,y do que com uma mudanga na sua
dependéncia funcional. Os resultados da Figura 13 levam em considera¢do todo o
tempo do experimento, sem distingdo entre os quatro estados. Resultados semelhantes
foram obtidos para os demais experimentos como podemos ver na Figura 14 onde a lei
de poténcia esta presente em cada grafico. Nesta figura, apresentamos resultados
obtidos para os trés ratos: GE4, GE5 e GE6. O experimento GE5 foi dividido em dois:
GE5-01 e GE5-02 sendo este ultimo correspondente apenas a uma parte do periodo Pos-
Exposicédo do experimento. Em funcdo da andlise anterior e a fim de construir um
modelo que melhor retrate a dindmica dos experimentos, optamos por trabalhar com
a = 0,01.
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Figura 14 Distribuicdo de arestas por experimento. Dados utilizados: b = 0.25s, W =
2.5s, a=0,01.

Além dos resultados para a distribuicdo de correlagcdo entre 0s neurbnios por
todo o experimento, é possivel realisar analise mais especifica. Particularmente, nos
interessamos em investigar se a distribuicdo de arestas na forma de lei de poténcia
também estaria presente nas RFN’s caso as mesmas fossem filtradas por estado de
atividade (secdo 4.4). Ou se, pelo menos, estaria presente nos estados mais
significativos como, por exemplo, o estado WK. Neste sentido, implementamos no
software a capacidade de filtrar o experimento por estado de atividade. A importancia
desta analise esta na possibilidade de apresentar resultados mais conclusivos sobre a
dependéncia especifica das correlacBes entre neurbnios e o respectivo estado de
atividade do animal: WK, WT, SWS e REM. Realizamos esta analise para 0s

experimentos GE4, GE5-01 e GE6. Os resultados obtidos se encontram nas Figura 15 a
Figura 17.
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Figura 15 Experimento GE4 - distribuicdo de arestas por estado de atividade.
Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01.
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Figura 16 Experimento GE5-01 - distribuicdo de arestas por estado de atividade.
Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, a« = 0,01.
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Figura 17 Experimento GEG6 - distribuicdo de arestas por estado de atividade.
Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01.

Percebe-se que caudas de lei de poténcia ainda podem ser identificadas na

analise por estado de atividade. Contudo, para os estados com poucas ocorréncias, a

dependéncia funcional ndo é muito clara. O estado WT apresentou os piores resultados
por existirem poucas redes que o representassem.
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6.2 Histograma de polos

A fim de conhecer a atuacdo de cada neurdnio como polo nas RFN’s,

construimos o histograma de polos (Figura 18). O histograma identifica quantas vezes

cada neurdnio foi polo durante o experimento (se¢do 3.10). As barras verticais (em

vermelho) separam os neurénios por regido cerebral (HP, S1 e V1). Os resultados para

0s casos embaralhados (redes aleatdrias) sdo apresentados em vermelho. Para evitar

situacdes artificiais, considerou-se que somente redes com Ny, > 20 sdo adequadas para
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Figura 18 Histograma de polos por experimento. Dados utilizados: b = 0.25 s, W =

2.5s,a=0,01

De modo semelhante ao que fizemos para a distribuicdo de arestas, filtramos 0s

experimentos com respeito aos estados de atividade dos animais. Fizemos esta analise

para os animais GE4, GE5-01 e GE6. Os resultados se encontram nas Figura 19 a

Figura 21.
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Figura 19 Experimento GE4 - histograma de polos por estado de atividade. Dados
utilizados b =0.25s, W=2.5s, a = 0,01.
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Figura 20 Experimento GE5-01 - histograma de polos por estado de atividade.
Dados utilizados: b =0.25s, W=25s, « =0,01.
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Figura 21 Experimento GE6 - histograma de polos por estado de atividade. Dados
utilizados: b =0.25s, W=25s, a = 0,01.

Nas Figura 18 a Figura 21, podemos identificar o nimero de vezes que cada
neurénio foi polo no decorrer do experimento. Ainda assim, considerando todo o
experimento, tal nimero é muito inferior com relagdo ao numero de RFN’s geradas. De
forma que a probabilidade de um dado neurdnio escolhido ao acaso ser um polo em uma
dada rede é muito pequena. Por exemplo, no caso do experimento GE5-01, o neur6nio
pertencente ao cortex visual primario e identificado por V1 _1la foi o que mais se
portou como polo, um total de 492 vezes (vide Figura 20). Isto quer dizer que tal
neurdnio foi caracterizado como polo em 492 das RFN’s. Contudo, este experimento
contou com um total de 31800 redes j& que sua duragdo foi de 7950 segundos e 0 bin
utilizado foi de 0,25 segundo. Com isto, a probabilidade do neurdnio V1_11a vir a ser
um polo de uma RFN sorteada ao acaso é de ~ 1,5% (492 / 31800), i.e., em ~ 98,5%
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das RFN’s este neurdnio, que por sinal ¢ o mais atuante como polo, ndo se apresenta

como tal.

Analisando, agora, os graficos da Figura 24, mais adiante, percebemos que
praticamente existe um neurdnio-polo em cada rede em todos os experimentos (GE5-01,
GE5-02 e GE6), com excecdo do experimento GE4 que apresenta um intervalo de
tempo muito bem definido no qual ndo ocorre a presenca de neurdnios-polo, mas que,
apesar disso, a presenga de pelo menos um polo nas RFN’s ¢ muito frequente.

Das duas analises acima podemos inferir que a presenca de neurénios-polo é
algo comum nas RFN’s, contudo 0s neurbnios a desempenhar tal papel variam

dinamicamente com o tempo, como pode ser percebido na Figura 22, abaixo.

Figura 22 Sequéncia de trés RFN’s consecutivas ilustrando como as conexdes sdo
inseridas e removidas em funcéo da correlacédo entre taxas de disparo de pares de
neurdnios. Os polos, em amarelo, também variam com o tempo. Na imagem a
esquerda, a rede ndo possui polo. No centro, h& presenga de um Unico polo, no caso, o
neurdnio V1_11a. A direita, a RFN apresenta dois polos, ambos distintos do polo da
rede anterior. As redes foram geradas a partir de dados do experimento GE5-01. A

diferenca de tempo entre cada rede é de 0,25 s e nivel de significancia de a« = 0,01.
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Este importante resultado explicita uma caracteristica especifica de
funcionamento cerebral descoberta pelo uso da teoria de redes complexas: o posto de
polo é compartilhado de forma heterogénea entre os neurénios registrados. O que se
aproxima de uma constante durante a atividade cerebral ndo é a funcdo dos neurdnios
individuais, mas os aspectos da estrutura da rede em si. Tal constatacdo permite supor
que a atividade cerebral apresenta um mecanismo de otimizacdo (provavel processo
evolutivo) que minimiza a vulnerabilidade do sistema quanto a um ataque direcionado
aos polos. Néo existindo neurdnios-polo fixos, torna-se mais dificil provocar uma perda
de funcionalidade na transmissdo de informacdo, quer seja por meio de lesdo em
neurdnios especificos, quer seja por uma tentativa de identificar e atacar os polos no

tempo.
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6.3 Evolucao temporal dos indices das RFN’s por

experimento

Embora a lei de poténcia identificada na distribuicdo do numero de conexdes das
RFN’s tenha se tornado um importante resultado do nosso trabalho, a metodologia
desenvolvida possibilitou conhecer a evolucdo temporal de diversos indices das redes
no decorrer dos experimentos: numero de arestas, numero de polos, nimero de nos
conectados, grau médio, desvio-padrdo do grau médio, caminho minimo médio,
tamanho do maior cluster, didmetro do maior cluster e distancia entre redes.

Apresentamos, aqui, nossos resultados para os trés experimentos: GE4, GE5 e
GE6. Nos graficos abaixo (Figura 23 a Figura 31), a barra superior (em preto e
vermelho) indica a etapa da experiéncia (Pré-Exposicdo, Exposicdo e Pos-Exposicdo) e
a barra inferior (colorida) indica o estado de atividade do animal (WK = vermelho, SWS
= verde, REM = azul, WT = amarelo). Com relacdo as grandezas analisadas, vide Secéao
3. Os resultados para os casos embaralhados correspondem aos graficos localizados na

parte inferior de cada figura.
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Figura 23 Evolucdo temporal do numero de arestas por experimento. Dados
utilizados: b =0.25s, W=25s, a = 0,01.
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Figura 24 Evolucdo temporal do numero

utilizados: b=0.25s, W=25s, a =0,01.
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Figura 25 Evolucdo temporal do numero de nos conectados por experimento.
Dados utilizados: b =0.25s, W=25s, « = 0,01.
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Figura 26 Evolucdo temporal do grau médio por experimento. Dados utilizados: b
=0.25s,W=25s,a=0,01.
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52



GE4

GES-MM

— Normal

-

e

e

GE&-02

-

w

— HNormal

e

T T T T
a 000 20D DD
Rede

T T T
a 100 2000 1000
Rede

T T T
a 100 D00
Rede

= = = o=
@ @ @ @
E. E. E. .
=z =2 =T * 2
1 1 1 1
[\ 0 [ 0
ERLEE 1 — ININ I — I A
a 000 DD DD a 100 2000 1000 7 10D D00 DI
Rede Rede Rede
&
| Fee i) | P 1o Pos | pee 150 pas
B _ 5. _ s 5. -
—Emb —Emb —Emb
+ 4 4 4
o o ¥ o o ¥
@ @ @ @
E. E. E. E.
=z =12 =T =12
1 1 1 1
a a0 [ a0
EELEN | DI — NI I — N ] E— N | (NN EEE
T

T T T T
7 1DD 2000 DM
Rede

Figura 28 Evolucdo temporal do caminho minimo médio por experimento. Dados

utilizados: b=0.25s, W=25s, a =0,01.
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Dados utilizados: b=0.25s, W=25s, o =0,01.

temporal do tamanho do maior cluster por experimento.
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Figura 30 Evolucdo temporal do diametro

Dados utilizados: b=0.25s, W=25s, o = 0,01.
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Figura 31 Evolugdo temporal da distancia entre redes por experimento. Dados

utilizados: b =0.25s, W=25s, a =0,01.
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Tais resultados se mostram Uteis no sentido de fornecerem informacdes sobre o
comportamento coletivo cerebral no tempo e de, possivelmente, permitirem a detecgédo
de tracos de memdria. Neste sentido, este trabalho também se mostra inovador.

Em todos os experimentos, observa-se que o estado acordado (WK) é
definitivamente o estado que, em média, apresenta maior similaridade elétrica na
atividade cerebral. Tal constatacdo se da pela comparagdo dos valores apresentados nos
gréficos com o hipnograma representado pela barra colorida na parte inferior dos
mesmos. Também é possivel observar que no periodo de exposi¢do aos objetos (periodo
Exp) ocorre um aumento significativo na similaridade elétrica entre os neurdnios, o que
pode ser constatado pela elevacdo dos indices nos trés experimentos (Figura 23 a Figura
31). Contudo, tal observacdo ficar um pouco comprometida pelo fato do animal, no
momento da exposicdo, se encontrar acordado e de ser este o estado de maior
similaridade elétrica. O periodo p6s-exposicdo também apresenta particularidades. Apos
a retirada dos objetos, o cérebro dos animais continua funcionando de forma altamente
correlacionada reduzindo sua intensidade ap6s longo periodo no estado P6s, o que pode
ser percebido nos graficos referentes ao experimento GE5 (GE5-01 e GE5-02). Isso da
indicativo de tracos de memoria sendo construida ou fixada neste periodo.

Outra caracteristica interessante do comportamento coletivo cerebral no tempo é
que apbs a exposicdo aos objetos e elevacdo da similaridade elétrica dos neurdnios, o
animal entra em estado de sono SWS. Neste, o nivel de correlacdo cerebral se reduz.
Caindo a um nivel semelhante ao do periodo pré-exposicdo. O que esta de acordo com a
idéia de que as memorias necessitam do sono para se consolidar [37].

O fato de todos os resultados com base nos dados originais (em preto) diferirem
significativamente dos resultados obtidos para os casos embaralhados (redes aleatdrias,
em vermelho) ratifica o nosso método.

Apresentamos, aqui, algumas poucas constatacdes obtidas a partir da evolucéo
temporal dos indices das RFN’s. Contudo, é de se supor que as possibilidades de
investigacGes ndo foram esgotadas. Acreditamos ser possivel, a partir da andlise
minuciosa de tais resultados, identificar tracos de memoria relativas aos objetos
introduzidos na caixa de gravacOes. Esta € uma das abordagens que pretendemos
realizar a posteriori por meio do cruzamento de informagdes dos diversos indices

estudados.
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6.4 Evolucao temporal dos indices das RFN’s por

estado de atividade

A fim de ampliar o conhecimento sobre o comportamento coletivo da populagédo
de neurdnios monitorados e identificar padrfes na atividade coletiva cerebral, filtramos
cada experimento GE por estado de atividade (WK, SWS, REM e WT). Com isso,
geramos RFN’s para oS respectivos estados, 0 que nos permitiu obter a evolucéo
temporal dos diversos indices das redes para cada estado.

Os resultados (Figura 32 a Figura 58) estdo agrupados em trés grandes séries de
graficos. Cada série corresponde a um experimento (GE4, GE5-01 e GEG6) e apresenta
nove conjuntos de graficos. Cada conjunto corresponde a evolugcdo temporal de um
determinado indice (nimero de arestas, de polos, de n6s conectados, grau médio, desvio
padrdo do grau médio, caminho minimo médio, tamanho do maior cluster, didmetro do
maior cluster e distancia entre redes). A analise é feita levando-se em consideracdo o
estado de atividade do animal (WK, SWS, REM, WT).

Na identificacdo das redes como pertencente a um determinado estado,
consideramos a janela de varredura W atuando sobre os dados do hipnograma do
animal. Apenas redes pertencentes a janelas sem superposicdo de estado foram
consideradas. Isto explica o fato da soma dos tempos dos estados nao corresponder ao
tempo total do experimento. Esta abordagem gera uma perda de informacdo, ja que
algumas redes sdo descartadas, 0 que prejudica a estatistica, em especial, dos estados
menos frequentes. Por outro lado, favorece a confiabilidade nos resultados obtidos, ja
gue temos a certeza de que as redes analisadas pertencem ao respectivo estado indicado

nos graficos.
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6.4.1 Primeira série: experimento GE4 por estado
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Figura 32 Experimento GE4 - evolucédo temporal do nimero de arestas por estado
de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, a = 0,01.
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Figura 33 Experimento GE4 - evolucéo temporal do nimero de

atividade. Dados utilizados: b=0.25s, W=25s, a = 0,01.
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Figura 34 Experimento GE4 - evolucédo temporal do nimero de n6s conectados por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Figura 35 Experimento GE4 - evolucdo temporal do grau médio por estado de
atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=25s, a = 0,01.
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Figura 36 Experimento GE4 - evolucao temporal do desvio padrédo do grau médio

por estado de atividade

. Dados utilizados: b=0.25s, W=25s, o =0,01.
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Figura 37 Experimento GE4 - evolucdo temporal do caminho minimo médio por
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Figura 38 Experimento GE4 - evolucdo temporal do tamanho do maior cluster por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.55s, a = 0,01.
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Figura 39 Experimento GE4 - evolugdo temporal do diametro do maior cluster por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Figura 40 Experimento GE4 - evolucdo temporal da distancia entre redes por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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6.4.2 Segunda série: experimento GE5-01 por estado
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Figura 41 Experimento GE5-01 - evolucdo temporal do numero de arestas por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.55s, a = 0,01.

GES-01- WK(T5931s de 7950s)

GES-01 - SWS (T1443s de 79508

]

nHubs

[~

nHubs

0 &00 400D 4500 D S
rede

0 400 200 300 40m 00 sm
rede

GES-01- REM (T412s de 7950s)

GES-01- WT (T00s de 7950s)

]

nHubs

w4

rede

T T
a 50

by

nHubs

3 5 0 5 WS D
rede

Figura 42 Experimento GE5-01 - evolucdo temporal do numero de polos por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Figura 43 Experimento GE5-01 - evolucdo temporal do nimero nds conectados por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Figura 44 Experimento GE5-01 - evolugdo temporal do grau médio por estado de
atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=25s, a = 0,01.
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Figura 45 Experimento GE5-01 - evolucdo temporal do desvio padrdo do grau
Médio por estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, a = 0,01.
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Figura 46 Experimento GE5-01 - evolucdo temporal do caminho minimo médio
por estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, a =0,01.
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Figura 47 Experimento GE5-01 - evolugdo temporal do tamanho do maior cluster
por estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, a« = 0,01.
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Figura 48 Experimento GE5-01 - evolucédo temporal do didametro do maior cluster
por estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=25s, « =0,01.
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Figura 49 Experimento GE5-01 - evolucdo temporal da distancia entre redes por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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6.4.3 Terceira série: experimento GEG6 por estado
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Figura 50 Experimento GE6 - evolucdo temporal do nimero de arestas por estado
de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, a = 0,01.
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Figura 51 Experimento GE6 - evolucdo temporal do namero de polos por estado de
atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, a =0,01.
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Figura 52 Experimento GE6 - evolugdo temporal do numero nos conectados por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Figura 53 Experimento GE6 - evolucdo temporal do grau médio por estado de
atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=25s, a = 0,01.
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Figura 54 Experimento GE®6 - evolucao temporal do desvio padrédo do grau médio
por estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=25s, « =0,01.
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Figura 55 Experimento GEG6 - evolucdo temporal do caminho minimo médio por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Figura 56 Experimento GE6 - evolucdo temporal do tamanho do maior cluster por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.55s, a = 0,01.
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Figura 57 Experimento GEG6 - evolugéo temporal do diametro do maior cluster por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Figura 58 Experimento GE6 - evolucdo temporal da distancia entre redes por
estado de atividade. Dados utilizados: b =0.25s, W=2.5s, « = 0,01,
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Os resultados obtidos ddo uma nocdo geral do comportamento coletivo cerebral
por estado de atividade no qual animal se encontrou. Nas trés séries de resultados, o
estado WK foi o estado no qual os neurdnios se mostraram mais correlacionados.
Contudo, ndo devemos generalizar nossas conclusfes quanto ao comportamento
coletivo cerebral dos individuos com base apenas nestes resultados. Por exemplo, no
experimento GE4 (Figura 32 a Figura 40), o estado WT apresentou correlagdo entre
neurdnios relativamente alta comparativamente com os demais estados, seu nivel de
correlacdo se assemelha ao apresentado no estado SWS. Por outro lado, no experimento
GES®, a correlacdo neuronal no estado WT se mostrou inferior & dos demais estados. J&
para o experimento GE5, sequer podemos realizar tal anélise, visto que o animal ndo se
encontrou no estado WT durante o experimento, ndo havendo redes que o
representassem.

Neste sentido, semelhante ao que foi mencionado na sec¢do 6.3, os resultados
acima carecem de uma andlise mais especifica, pormenorizada, indice por indice.
Acreditamos que guardam em si, muitas informacdes relevantes sobre o comportamento
coletivo cerebral. Acreditamos ainda que tais informacdes sdo passiveis de serem
extraidas por meio do cruzamento dos dados dos diversos indices. Esta € uma das

abordagens que pretendemos realizar em estudo futuro.
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6.5 Estudo em funcao da regiao cerebral

Como mencionado na se¢do 5.1, o foco do nosso estudo ndo foi a analise de
correlagcdo entre neurénios de uma mesma regido cerebral. Porém, com o avango da
pesquisa, novas perguntas surgiram e, intrinsecamente a elas, 0 nosso interesse em
desvendar os mecanismos de transmissdo da informag&o no cérebro.

Uma dessas perguntas foi sobre como se da a correlagdo entre neurdnios por
regides especificas do cérebro. A fim de responder a tal pergunta, procuramos investigar
a correlacdo entre neurbnios pertencentes a uma mesma regido cerebral (HP, S1 e V1).
Para tanto, com base na metodologia apresentada na secéo 5.1 e utilizando apenas dados
de neurdnios pertencentes a uma mesma regido cerebral, repetimos o procedimento
realizado nas secdes 6.1, 6.2 e, parcialmente, 6.3. Os resultados obtidos se encontram

nas Figura 59 a Figura 62.
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Figura 59 Distribuicao de arestas por regido cerebral. Dados utilizados: b = 0.25 s,
W=25s,a=0,01.
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Figura 61 Evolugdo temporal do numero de arestas por regido
utilizados: b =0.25s, W=25s, a =0,01.
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Figura 62 Evolucdo temporal do numero de polos por regido cerebral. Dados

utilizados: b=0.25s, W=25s, « =0,01.
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Ao trabalharmos apenas com neurdnios localizados em uma mesma regido
cerebral, reduzimos significativamente o nimero de nos utilizados na construcdo das
RFN’s, empobrecendo a estatistica de redes. Apesar disso, os resultados se mostraram
esclarecedores. Percebe-se que a distribuicdo de arestas em lei de poténcia ainda se
mantém presente na andlise por regido cerebral (Figura 59) e sua nitidez depende
fortemente do nimero de neurdnios que sdo monitorados por regiao.

Tambem é possivel identificar qual regido cerebral se mostrou mais conectada
temporalmente. Esta constatacdo é relevante porque explicita um vinculo entre o estado
comportamental do animal e atividade por regido cerebral. Por exemplo, para o animal
GE4, poderiamos cogitar que o cortex visual primario (V1) se mostrou mais conectado
que as outras regides (HP e S1), tanto porque foi a regido que apresentou distribuicdo de
arestas mais bem definida (Figura 59) e maior numero de conexdes (Figura 61) quanto
por apresentar maior nimero de polos (Figura 60 e Figura 62) em comparagao com as
outras regides, permitindo-se supor que este animal passou boa parte do tempo
consolidando memdrias de longo prazo (atividade do V1). Por outro lado, o animal GE6
apresentou elevado grau de conectividade na regido S1 seguido pela HP. Levando a crer
que o animal procurou interagir com o ambiente por meio de suas vibrissas (atividade
do S1), adquirindo novas memdrias (atividade do Hipocampo).

No entanto, constata-se que tais resultados e suposices sdo fortemente
dependentes do nimero de neurdnios monitorados por regido. No experimento GE4, por
exemplo, a regido V1 teve mais neur6nios monitorados que a HP e S1 somadas,
diferentemente do GE6. A andlise referente ao GEG6 €, pois, mais robusta que a referente
ao GE4 ja que, no GE6, 0s neurbnios monitorados se encontravam mais bem
distribuidos pelas 3 regides. Quer dizer, quanto maior for o nimero de neurdnios
monitorados e mais numericamente homogénea for a distribuicdo dos neurdnios pelas
regides cerebrais, mais confiavel serd a anélise comparativa com respeito a similaridade
elétrica destas regides.

Ainda nesta linha de raciocinio, percebe-se que os neurdnios da regido V1 dos
experimentos GE4 e GE5 na Figura 60 se apresentam como neur6nios-polo um grande
numero de vezes. Engquanto que os poucos neurénios da mesma regido do experimento
GEG6 praticamente ndo foram polos. Além disso, a lei de poténcia na distribuicdo de
arestas € mais bem definida na regido V1 dos experimentos GE4 e GE5 do que na
mesma regido do experimento GEG6.
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Capitulo 7

Conclusoes

Este trabalho segue a abordagem geral de algumas investigacfes anteriores que
utilizaram com sucesso conceitos e ferramentas provenientes da fisica estatistica e
sistemas complexos para caracterizar registros de atividade cerebral. A teoria de redes
complexas baseada em medicdes por ressonancia magnética nuclear [13], bem como as
estatisticas de avalanches neuronais nos dados obtidos a partir de eletrodos implantados
[38], forneceram evidéncias solidas e mensuraveis do comportamento coletivo de
neurénios localizados em regides distintas do cérebro.

Por outro lado, as RFN’s aqui desenvolvidas, apesar de baseadas em métodos
similares e conjuntos de dados de trabalhos anteriores, segue uma metodologia
inovadora. Trata-se de uma analise estatistica de um conjunto de redes e ndo da analise
sobre uma rede individual. N&o encontramos registro na literatura sobre reultados
semelhantes. Esta abordagem avancou na caracterizacdo de diversos aspectos da
atividade cerebral capturados pelas RFN’s construidas: topologia e estrutura, nimero e
distribuicdo de arestas, caminho minimo médio, histograma e numero de polos, niUmero
de nos conectados, tamanho e didmetro do maior cluster, distancia entre redes. Todas
estas medidas podem ser interpretados em termos de similaridade entre a atividade
elétrica dos neurdnios monitorados. O fato de trabalharmos com séries de taxas de
disparo nos permite correlacionar a atividade cerebral pela frequéncia de estimulos, ndo
por sua simples presenca ou auséncia, 0 que aumenta a confianga de que os eventos
registrados por cada eletrodo séo realmente correlacionados.

Em particular, os resultados mais expressivos referem-se a uma distribuicdo em
lei de poténcia do numero de conexdes nas RFN’s e a existéncia de neurénios-polo.

Quanto a distribuicao de conexdes na forma de lei de poténcia, pode sugerir uma
condicdo fundamental para o funcionamento do cérebro e toca uma interessante

discussédo em neurofisiologia sobre a criticalidade dos sentidos. Tem sido argumentado
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que sistemas sensoriais que trabalham na criticalidade devem otimizar a amplificagéo
do sinal de entrada, bem como ampliar o seu alcance [39]. Trabalhos recentes tém
demonstrado criticalidade nas estatisticas de disparos neuronais [40], mas limitacdes
experimentais restringem o nimero de neurdnios monitorados para ~ 200 nestes artigos.

Embora o objetivo principal deste trabalho ndo seja discutir criticalidade em
neurofisiologia, nossos resultados podem ser interpretados como uma resposta
afirmativa a questdo da existéncia de criticalidade em dados eletrofisioldgicos neuronais
sendo, pois, 0 numero conexes um 6timo indicador do comportamento coletivo dos
neuronios. Note-se que, em vez de olharmos para taxas de disparo de neur6nios
isolados, dirigimos nossa atencdo para correlagcdes par-a-par e para a construcdo das
redes neuronais. E neste novo contexto que encontramos a criticalidade da distribuicéo
de conexdes no conjunto das RFN’s. Além disso, mesmo sendo o nimero de neurdnios
monitorados de ~ 50, como o nimero de interagdes € muito maior que o nimero de
neuronios, podemos procurar por leis de poténcia em trés ordens de grandeza em vez de
duas como nas obras citadas.

Quanto a existéncia de polos nas RFN’s, constatamos que 0s neurfnios a
desempenhar tal papel variam dinamicamente com o tempo mostrando uma outra
caracteristica de funcionamento especifico do cérebro descoberta pelo uso da teoria de
redes complexas: O posto de polo é compartilhado de forma heterogénea entre o
conjunto de neurdnios registrados, indicando provavel processo evolutivo do sistema de
transmissdo e manutencéo da informacao no cérebro.

Na experiéncia, como esperado, ha um aumento da correlagdo entre as taxas de
disparos. Esse aumento permanece no periodo pés-exposicdo. 1sso mostra que as
transicOes entre os estados sdo caracterizadas por mudancas globais nas taxas de
disparos dos neur6nios. Os padrdes também sdo semelhantes quando comparamos 0s
diferentes periodos da experiéncia. Mais uma vez, concluimos que o estimulo complexo
gerado pela introducdo dos objetos na caixa de gravacdo, assim como as consequéncias
no periodo pos-exposicdo, provoca mudancas globais nas correlagBes entre as taxas de
disparos com cada um dos neurénios mantendo o seu padrdo de atividade em relacdo

aos demais, em média.
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Capitulo 8

Perspectivas

Este trabalho possibilita uma vasta gama de investigacGes sobre comportamento
coletivo cerebral e processos de aquisicdo de memoria. Novos estudos estdo sendo
realizados. Temos constatado, por exemplo, que a distribuigdo em lei de poténcia do
numero de conexdes em cada experimento tende a um expoente limite na medida em
gue aumentamos o nivel de exigéncia da correlacao entre 0s neurdnios.

Uma anélise aprofundada dos resultados por regido cerebral é também uma linha
de pesquisa a ser experimentada. Outra abordagem é o estudo pormenorizado da
evolucdo temporal dos diversos indices obtidos nas secbes 6.3 e 6.4. Com tal estudo,
poderemos realizar o cruzamento de informacdes entre indices. O objetivo seria
identificar tracos de memdria nas RFN’s. Primeiramente, teriamos que definir o que é
memoria no ambito das RFN’s. Seria a memoria de um dado evento uma RFN
especifica? Neste sentido, a investiga¢ao se daria em busca de RFN’s idénticas em todos
os aspectos (indices). Definindo memoria como um conjunto de RFN’s, a busca se daria
em semelhante linha de pesquisa. Por outro lado, supondo a memoria como uma
propriedade cerebral que emerge a partir da atividade coletiva dos neurbnios
individuais, a busca por RFN’s especificas ndo seria suficiente para a caracterizagdo da
memoria. Neste caso, o cruzamento de informacdes a respeito dos diversos indices das
RFN’s poderia ser uma linha de pesquisa promissora. Ndo devemos descartar a
possibilidade das RFN’s ndo serem suficientes para a identificagdo de tragos de
memodria, neste sentido, conheceriamos um limite do método aqui desenvolvido.

Tais conjecturas sdo passiveis de investigacGes e, quicd, de trazerem a luz
informacdes relevantes sobre o comportamento cerebral e processos de aquisicdo e

retencdo de memoria.

“Tao pequeno, tdo complexo.” (Bruno B. M. Silva)
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