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RESUMO

E bem estabelecido que a atividade cortical apresenta um rico repertério de esta-
dos dindmicos, indo desde estados altamente sincronizados a estados dessincronizados.
Inicialmente, esse estudo se deu a partir de registros de eletroencefalografia (EEG). Nas
ultimas décadas, com o desenvolvimento das técnicas de microfabricagado de eletrodos,
tornou-se possivel o registro simultaneo da atividade de potenciais de agdo (spikes) de
populagées de neurdnios, tanto em animais anestesiados, quanto em comportamento
livre. Esses registros permitiram um melhor entendimento dos estados corticais a
partir de substratos neuronais. Entretanto, apenas recentemente, a rica fenomenologia
de estados corticais foi explorada pela abordagem de sistemas criticos. Os primeiros
estudos que alimentaram a hipétese do cérebro critico sdo suportados por evidéncias
experimentais (avalanches neuronais) que indicam que o cérebro paira sobre um ponto
critico pertencente a classe de universalidade de percolacdo direcionada no campo médio
(Mean - Field Directed Percolation MF - DP), na qual o sistema passa por uma transi¢do
de fase de estado absorvente para ativo. Esses estudos, em diferentes configuragdes
experimentais, tém levantado algumas controvérsias: por um lado, distribuicées tipo leis
de poténcia (assinatura de criticalidade) sdo encontradas durante oscila¢des lentas no
sinal de Potencial de Campo Local (Local Field Potential - LFP) em animais sob efeito de
anestésicos como cetamina-xilazina e isoflurano; por outro lado, correlagdes temporais
de longo alcance (outra assinatura de criticalidade) sdo observadas em oscila¢des rapidas
no sinal de LFP para animais em comportamento livre, mas ndo em animais anestesiados
com cetamina-xilazina ou isoflurano. Esses resultados levam a um impasse no qual
assinaturas de criticalidade podem depender do nivel de sincroniza¢ao, desafiando
assim todo o quadro da percolacdo direcionada. Neste trabalho, usando dados préprios
e publicamente disponiveis, mostramos que independentes assinaturas de criticalidade
variam continuamente ao longo dos estados corticais, acessados pelo coeficiente de
variagdo da atividade somada de spike. E, notavelmente, uma relacdo de escala prevista
pela teoria de fendmenos criticos indica a emergéncia de um ponto critico em um
valor intermedidrio de variabilidade. Os expoentes do ponto critico apontam para uma
classe de universalidade diferente da percolagdo direcionada no campo médio (MF-DP).
A medida em que o cortex flutua em torno desse ponto critico, segue uma relacao
linear entre os expoentes das distribui¢des de avalanches que englobam resultados

experimentais anteriores encontrados na literatura.

Palavras-chave: Estados corticais. Coeficiente de variacdo. Criticalidade. Anestesia.

Comportamento livre.



ABSTRACT

It is well established that cortical activity exhibits a rich repertoire of dynamical
states, ranging from highly synchronous states to desynchronized states. This knowledge,
initially based on electroencephalographic (EEG) recordings. In the last decades, with
the development of electrode microfabrication techniques, this knowledge reached the
spiking activity of large neuronal populations of both anesthetized and freely moving
animals. These records allowed a better understanding of cortical states starting from
neuronal substrates. However, only recently has the diversity of cortical states been
systematically considered in studies of criticality. The first results that fueled the critical
brain hypothesis are supported by experimental evidence (neuronal avalanches) that
indicate that the brain hovers around a critical point belonging to the mean-field directed
percolation (MF-DP) niversality class, in which the system undergoes an absorbent
to active phase phase transition. Results in different experimental setups raised some
controversy: on one hand, power law size distributions were found during strong slow
LFP oscillations, under ketamine-xylazine and isoflurane anesthesia. On the other hand,
long-range time correlations (another statistical signature of criticality) were observed
during fast LFP oscillations in freely-behaving rats, but not under ketamine-xylazine
anesthesia. Those results lead to a conundrum, where the signatures of a critical state
might be dependent on the level of synchronization, thus challenging the whole picture
of directed percolation. Here, using both new and publicly available data, we show that
independent signatures of criticality vary continuously across cortical states, accessed by
the coefficient of variation of the summed activity of spike. And, notably, a scale ration
predicted by the theory of critical phenomena points to the emergence of a critical point
in an intermediate value of spiking variability, in both anesthetized and freely moving
animals. The critical exponents point to a universality class different from mean-field
directed percolation (MF-DP). Importantly, as the cortex hovers around this critical
point, it follows a linear relation between the avalanche exponents that encompasses

previous experimental results from different setups

Keywords: Cortical states. Coefficient of variation. Criticality. Anesthesia. Freely moving
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1 INTRODUGAO

O estudo de sistemas neuronais é um dos mais desafiadores da ciéncia moderna.
Nao somente pela complexidade intrinseca do cérebro (bilhdes de neurdnios interagindo
nao-linearmente), como pela visdo de que o avango nessas questdes se da a partir da soma
de competéncias das mais diferentes dreas do conhecimento (matemaéticos, médicos,
bidlogos, fisicos, entre outros). Tendo em vista esses desafios, a pesquisa descrita aqui
busca compreender os mecanismos por trds da habilidade cerebral em produzir uma
variedade de estados dindmicos de maneira flexivel. Uma abordagem derivada da fisica
de fendmenos criticos sugere o envolvimento de mecanismos universais, evidentes em
sistemas dindmicos presentes nas imedia¢des de um ponto critico de uma transi¢ao de
fase de segunda ordem. Entretanto, a hip6tese de um cérebro critico estd longe de ser
dominante no cendrio da Neurociéncia de Sistemas. Muitos trabalhos questionam os
meios pelos quais a criticalidade é verificada. Neste trabalho, promovemos o encontro de
duas areas até entdo pouco exploradas em conjunto, as avalanches neuronais e o estudo
de estados corticais. Mostramos que a mais sélida assinatura de criticalidade é observada
exatamente entre os extremos do espectro de estados corticais. Mais especificamente,
registramos a atividade unitdria neuronal de uma pequena drea do cértex visual primério
de mamiferos, sob anestesia (ratos e um primata ndo-humano) e em comportamento

livre (camundongos), a medida que o cérebro percorria o continuo de estados corticais.

A atividade cortical exibe um rico repertério de estados dinamicos (MORUZZI;
MAGOUN, 1949; BUZSAKI et al., 1988; METHERATE; COX; ASHE, 1992). Inicialmente,
a investigacdo das dinamicas corticais se deu a partir de registros eletroencefalograficos §
e, apenas recentemente, com o advento da tecnologia de microfabricagado de eletrodos,
passou-se a entender as bases neuronais subjacentes aos diferentes estados corticais. Por
um longo periodo, acreditou-se que os estados se resumiam a apenas dois, sincronizado
e dessincronizado, ambos associados a demandas comportamentais especificas. Porém,
na visdo moderna, o entendimento estabelecido é a existéncia de um continuo de
estados corticais, varrendo de um extremo ao outro o eixo de sincronizacdo (HARRIS;
THIELE, 2011). Definimos estados corticais a partir da dindmica de uma rede de
neurdnios na escala de segundos ou mais. Para os fins deste trabalho, estados corticais
sdo caracterizados a partir da quantidade de flutuacdo lenta na atividade somada de

um conjunto local de neurénios.

O estudo de estados corticais fornece uma faceta muito atraente do ponto de vista
da teoria de fendmenos criticos, um rico acervo de dindmicas neuronais, nas quais um

determinado circuito cortical pode transitar de uma fase completamente desordenada

§  Registro elétrico a partir do couro cabeludo, o sinal reflete a estrutura global da atividade sinaptica.
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e atingir um comportamento coletivo mais ordenado. Esse é o cenério, pelo menos
qualitativamente, em que uma transigdo de fase pode ocorrer. Uma das consequéncias
mais marcantes das interacOes entre constituintes elementares da matéria (dtomos,
moléculas, elétrons ...) é o surgimento de diversas fases cujo comportamento tem pouca
semelhanga com o de seus componentes basicos ou de pequenos grupos deles (MUNOZ,
2018). Logo, é possivel supor que os estados corticais possam ser manifestacdes de fases
coletivas semelhantes e que as mudangcas entre elas possam corresponder a transi¢des

de fase.

Esté associado a uma transicdo de fase de segunda ordem, um ponto critico e
uma das caracteristicas desse € invaridncia por escala. Esse tipo de comportamento é
capturado a partir de um tipo muito peculiar de fungdo, leis de poténcia f(x) ~ Ax?.
Alteragdes de escala de x para Ax, por um fator A leva a uma forma funcional de f(x) que
permanece inalterada, isto €, f(Ax) = A(Ax)* = AA“x® = A% f(x), de tal maneira que a
razao % = A%néao depende da variavel x. O conjunto de expoentes de um determinado
sistema nas imediagdes de um ponto critico definem uma classe de universalidade®. Nos
primeiros resultados que alimentaram a hipétese do cérebro critico (CHIALVO, 2010),
Beggs e Plenz (2003) observaram que avalanches neuronais, derivadas de Potenciais de
Campo Local in vitro, exibiam comportamento tipo lei de poténcia para distribui¢des de
tamanhos de avalanches P(s) ~ s7°. O expoente coincide com o de um processo critico
de ramificagdo, tornando-se assim, o referencial tedrico que da suporte a ideia de que
o cérebro paira em torno de um ponto critico pertencente a classe de universalidade
de percolacdo direcionada no campo médio (MF-DP). Entretanto, alguns resultados
tedricos e experimentais (RIBEIRO et al., 2010; POIL et al., 2012; HAHN et al., 2017) tém
desafiado esse cendrio. Uma critica pertinente a classe de universalidade MF-DP como
arcabouco tedrico para a criticalidade no cérebro é o fato explicito de que essa classe
trata de sistemas que sofrem transicoes de fase do tipo ativo/absorvente*, o que néo se
verifica no cérebro. O cendrio de estados corticais, que envolve oscilagdes na atividade
global, parece indicar uma transicdo de fase relacionada a sincronizagao. Nesse trabalho,
mostramos que assinaturas de criticalidade in vivo variam através dos diferentes estados
corticais, e que relacdes de escala previstas pela teoria de fendmenos criticos podem ser

usadas para determinar um ponto critico bem definido.

Esta tese estd organizada da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta uma revisao
sobre os principais aspectos de estados corticais, desde os primeiros estudos pautados

por registros de Eletroencefalografia até a visdo mais moderna baseada em registros

T Em um ponto critico, todo o sistema se encontra coordenado de tal maneira que eventos coletivos

possam emergir. Esse fato se reflete em correlagdes infinitas, fazendo com que detalhes microscépicos
do sistema sejam irrelevantes. Sistemas possuindo a mesma topologia sdo caracterizados pelos mesmos
expoentes criticos, definindo assim, a classe de universalidade para aqueles sistemas.

Essa classe de universalidade abarca uma enorme variedade de fendmenos, desde incéndios florestais
a doencas infecciosas (STAUFFER; AHARONY, 2018)
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de microeletrodos; o Capitulo 3 revisita a hip6tese do cérebro critico, apresentando
trabalhos dos campos tedrico e experimental; o Capitulo 4 se dedica a expor os resultados
gerados a partir da nossa intengdo em compreender a criticalidade no cérebro a luz de
estados corticais; e, o Capitulo 5 faz um compilado das nossas principais descobertas e

aponta um horizonte para investigagdes relacionadas a hipétese do cérebro critico.
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2 ESTADOS CORTICAIS

A visdo classica do estudo de estados corticais é vinculada ao ciclo sono-vigilia:
durante o sono de ondas lentas, em inglés slow-wave sleep, o cortex opera em um estado
"sincronizado", caracterizado por intensas flutua¢des de baixa frequéncia na atividade
cortical; enquanto durante o sono de "movimento rdpido dos olhos", em inglés rapid eye
movement (REM), opera em um estado "dessincronizado", no qual as flutua¢des de baixa
frequéncia sdo suprimidas (STERIADE; MCCARLEY, 2013). Mais recentemente, dado o
advento das tecnologias de microfabricagdo de eletrodos, passou-se a estudar os estados
corticais a partir de registros da atividade de spikeS. Ao registrar, por exemplo, neur6nios
do cortex sensorial, foi possivel entender como os estados corticais interagem com os
efeitos provocados por um determinado estimulo, o que é de fundamental interesse
em processamento de informagdo (CURTO et al., 2009). Quanto a dicotomia oferecida
pela associagdo de estados corticais ao ciclo sono-vigilia, estudos recentes apontam
para um cendrio mais complicado, no qual os estados tradicionais "sincronizado" e
"dessincronizado" sdo apenas os extremos de um continuo, correspondente a niveis

varidveis de flutuagdes espontaneas na atividade populacional (HARRIS; THIELE, 2011).

2.1 CARACTERIZACAO DE ESTADOS CORTICAIS

Definimos um estado cortical a partir da quantidade de flutuacdo lenta na
atividade somada de um conjunto local de neurdnios. Contudo, existem outras medidas,
tais como espectro de poténcias do sinal de potencial de campo local, em inglés, Local
Field Potential (LFP) e correlagdes por pares de neurdnios. Para um estado sincronizado,
a atividade alterna entre fases ascendentes, caracterizada por disparos de diversos
neurdnios; e fases descendentes, em que toda a rede estd sem disparar (Figura 1a). Em
um estado dessincronizado, a alterndncia global entre fases ascendentes e descendentes
ndo é verificada, a rede dispara sem uma coordenacdo aparente (Figura 1(b)). A
Figura 1 exemplifica extremos de um continuo de estados corticais em roedores em
comportamento livre. E importante ressaltar que mesmo dentro do periodo do sono,
verifica-se um rico repertério de estados corticais (GERVASONI et al., 2004), para além
dos tradicionais REM e SWS. Enquanto durante o sono a atividade cortical apresenta
padroes lentos, regulares e ritmicos (STERIADE; NUNEZ; AMZICA, 1993), em animais
acordados ela apresenta tipicamente uma estrutura irregular, na qual a duragdo e a
profundidade das fases de ascendéncia e descendéncia variam de um periodo para o
outro. Anestésicos também sdo empregados para o estudo de estados corticais. A uretana

por exemplo, é conhecida por promover um continuo de estados corticais (CURTO et al.,

§ Atividade estereotipada referente a dinAmica de uma célula excitdvel.
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2009; RENART et al., 2010; CLEMENT et al., 2008) em que temos uma varia¢do desde
estados mais sincronizados do que o SWS a instantes de dessincronizagdo similares ao

sono REM ou ao despertar.

o

Figura 1

% a Estado sincronizado

WW“W

Tempo

b Estado dessincronizado

| T N

WWWWWA

Tempo

— Variagao dos padroes da atividade populacional em fun¢do do estado cortical.

[ustragdes de dois extremos de um continuo de estados observados em roe-
dores em comportamento livre. (a) Em estados sincronizados, as populacoes
corticais compartilham flutuagdes espontaneas na taxa de disparo. Durante
a fase ascendente, todas as classes neuronais mostram uma propensao ao
disparo (barras coloridas), enquanto durante a fase descendente os disparos
sdo reduzidos ou ausentes. Essas fases sdo acompanhadas pelas correspon-
dentes despolarizacdo e hiperpolarizacdo no potencial intracelular (trago
vermelho). O potencial de campo local (LFP) de camadas profundas (traco
preto) exibe ondas negativas lentas acompanhadas por atividade de alta
frequéncia na fase ascendente e ondas positivas suaves em formato oval na
tase descendente. Esse tipo de atividade é visto em animais sonolentos ou
quiescentes. (b) No estado dessincronizado, flutuagdes lentas coordenadas
na atividade da populagdo ndo sdo vistas, e flutuagdes de baixa frequéncia no
LFP e potenciais de membrana sdo suprimidos. Esse tipo de atividade é visto
em animais em comportamento ativo e em alerta. Fonte: (HARRIS; THIELE,
2011)
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2.1.1 Estados corticais e correlacoes por pares

Mencionamos anteriormente que poderiamos usar alternativamente as medidas
de flutua¢des como um marcador de estados corticais, as correlagdes por pares de
neurdnios. Porém, essas duas medidas nao sdo dissociadas. E bem conhecido que
quando a taxa de disparo de uma determinada populacdo cortical é dominada por
flutuagdes globais, a correlagdo por pares € positiva (RENART et al., 2010; COHEN;
KOHN, 2011). Matematicamente, isso pode ser demonstrado através da relagdo entre
a média ponderada dos coeficientes de correlagdo por pares e a varidncia da taxa
de disparo da populagdo. Considere uma populagdo de N neurdnios e seja n; a taxa
de disparo do i-ésimo neurdnio, escrevemos a atividade média da populagdo como
n(t) = % Zfi 1 1i(t). A variancia para esse conjunto de varidveis aleatérias n; é escrita

como segue

1 2 <
2 _ 2 2
05 = N2 o; + Nz E 0y j (2.1)
i=1 i#]

em que oiz ¢ a variancia da i-ésima funcdo de taxa n;, e aiz]. é a covariancia entre pares

2

de fungdes n; e ;. A covariancia média € escrita como o7 ; = N(N NONTD Z#]

Logo

reescrevendo a equacdo 2.1 temos

N
= 1220 +2(N Dz o?, (2.2)

i=1

Observamos que no limite de N > 1, a flutuacdo na atividade média somada é
dominada pela covaridncia média da populagdo. Isso na pratica, nos permite inferir
qual a estrutura de correlacdo basilar ao substrato neuronal, e consequentemente, sua
dindmica. Uma atividade neuronal sincronizada estd relacionada a uma estrutura
correlacdo/covaridncia com média positiva (mais pares positivamente correlacionados)
e, portanto, grandes flutua¢ées em torno da atividade média. Enquanto a atividade
neuronal dessincronizada (auséncia de pares correlacionados ou pares correlacionados
positivamente e negativamente na mesma proporcao) é relacionada a uma estrutura de
correlacdo/covariancia préxima de zero e, destarte, pequenas flutua¢des em torno da

atividade média.

2.1.2 Acoplamento de flutuacoes ao longo de diferentes areas em funcao do estado
cortical

Observa-se que a alternancia espontanea entre niveis de flutuacgdes estd presente
em diversas dreas sub-corticais, dentre elas, tdilamo (SLEZIA et al., 2011), ntcleos da
base (MAHON et al., 2006), cerebelo (ROS et al., 2009) e hipocampo. Entretanto, apenas
recentemente, a coordenacdo entre flutuagdes na atividade de neurdnios pertencentes

a diferentes areas corticais e sub-corticais foi melhor compreendida. Vasconcelos et
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al. (2017) estudaram o acoplamento temporal da variabilidade da atividade de spike,
registrada a partir dos cortices sensoriais primarios e do hipocampo de ratos anestesiados
ou em comportamento livre. Os autores verificaram que a variabilidade na atividade
somada de spike é altamente correlacionada ao longo do cértex sensorial, tanto para
escalas pequenas (Figura 2(a)), como para largas escalas(Figura 2(b)). Ja o acoplamento

entre cértex e hipocampo mostrou-se moderado(Figura 2(b)).

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Tempo (min)

Figura 2 — Acoplamento da varabilidade em pequena e larga escala espacial. (a) Acopla-
mento do coeficiente de variacdo (CV) em registros simultaneos de populagdes
neuronais locais de V1 em ratos anestesiados com uretana durante a atividade
espontanea. (b) Acoplamento do coeficiente de variacdo (CV) em registros
simultdneos de populag¢des neuronais ao longo do cortex sensorial (51 e V1) e
hipocampo em diversos estados comportamentais. Fonte: (VASCONCELOS
etal., 2017)

2.1.3 Mecanismos para estados corticais

Caracterizados os estados corticais, somos levados a tentar entender, do ponto
de vista mecanicista, o0 que provoca e como se mantém os estados sincronizados,
dessincronizados e a transicdo entre eles. Essa tentativa passa pelo estudo das correlagdes.
Vimos anteriormente que flutuacgdes globais estdo intimamente relacionadas com
correlagdes entre pares, porém, esse entendimento é bem moderno. Para falar sobre
0s mecanismos por tras de estados corticais, devemos retornar um pouco na recente
histéria da Neurociéncia de Sistemas. No final da década de 60, Gerstein e Perkel (1969)
relataram que correlagdes por pares de neurénios advém tanto de fatores anatomicos
(conexdo sinaptica direta) quanto do compartilhamento de entradas (excitatérias ou
inibitérias). Juntando essas duas informagdes ao fato de que o cérebro é densamente

conectado, esperamos que sempre ocorra alguma correlagdo entre pares de neuronios.
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De fato, no inicio dos anos 2000, Reyes
(2003) mostrou que uma rede com arquite-
tura feedforward rapidamente sincroniza a
atividade neuronal enquanto se propaga
pela rede (Figura 3). Assim, concluiu-se
que a sincronizacdo é uma propriedade
intrinseca a dindmica das redes neuronais,
advinda do compartilhamento da entrada
pré-sindptica, bem como do estimulo co-
mum. Essas descobertas sugeriram que
um estado dessincronizado (média da cor-
relagdo nula) ndo seria plausivel. Entre-
tanto, alguns estudos no final da primeira
década dos anos 2000, apresentaram mé-
dias de correla¢des préximas de zero (EC-
KER et al.,, 2010; RENART et al., 2010).
A questdo posta agora é entender como
um mesmo circuito, densamente conec-
tado, pode apresentar correlagdes positiva
e nula. Qual o mecanismo envolvido com

a descorrelacao?

Renart et al. (2010), combinando
esforcos tedricos e experimentais, forne-
ceram a primeira resposta a essa questao.
Os autores buscaram caracterizar as cor-
relagdes em uma rede com arquitetura re-
corrente e neurdnios bindrios. A rede era
composta de neurdnios excitatorios e inibi-
torios conectados aleatoriamente entre si,
ambos recebendo proje¢des de uma popu-
lacdo excitatéria externa. Possuia, ainda,
duas propriedades fundamentais, cone-
xdo densa e acoplamento sindptico forte.
As andlises mostraram que, apesar do com-

partilhamento de entradas, a rede se auto
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Figura 3 - Emergencia de sincronia em re-

des feedforward. (a) Pontos docu-
mentando os disparos de neuro-
nios em uma rede multicamadas
(200 neurdnios/camada). Cada
linha de pontos representa um
trem de potenciais de acdo de um
tnico neurodnio. (b) Histogramas
temporais e potenciais de acgdo
ao longo das camadas seleciona-
das. (c) Disparos neuronais e res-
pectivo histograma referentes a
atividade dentro das caixas em
(a) e (b). (d) Correlacao cruzada
normalizada através das cama-
das.Fonte: (REYES, 2003).

organizava em um estado de correlacdo média por pares proxima de zero. A persisténcia

de um estado assincrono, mesmo na presenga de entradas compartilhadas, deve-se ao

rastreamento espontaneo da atividade média de neurdnios excitatérios por neurdnios

inibitérios. Esse rastreamento é gerado em consequéncia da densa e forte conectividade.
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Mesmo pequenas flutuagdes na atividade excitatoria sdo intensas o suficiente para
provocar inibigdo recorrente (Figura 4Aa). A teoria previa ainda que, apesar da média
da correlagdo préxima a zero, os pares de neurdnios ndo necessariamente apresentavam
uma correlacdo fraca. Foi observado que a distribuicdo de correlagdo por pares se
encontrava espalhada em torno de zero (desvio padrdo muito maior que a média),
indicando a presenca tanto de pares correlacionados positiva como negativamente.
Renart et al. (2010) também verificaram esse comportamento ao examinar dados do

cortex de ratos anestesiados com uretana (Figura 4Ac).

Ja mencionamos que flutua¢des na atividade somada estdo ligadas a médias
positivas na estrutura de correlacdo. A partir desse fato, quais os mecanismos respon-
sdveis pela alterndncia entre fases ascendentes e descendentes dentro de um estado
cortical sincronizado? Diversos processos celulares e sindpticos tém sido abordados
na modelagem dessas flutuagdes. Dentre eles, verifica-se que a atividade sindptica
recorrente é a responsdavel pela sustentacdo dos disparos neuronais durante a fase
ascendente (SHU; HASENSTAUB; MCCORMICK, 2003). J4 para explicar a aparigdo da
fase descendente, um mecanismo muito estudado em Neurociéncia de Sistemas é a adap-
tagdo (KOHN, 2007; BIALEK, 2012). Ap6s o periodo de intenso disparo, mecanismos de
adaptacdo (depressdo sindptica, reducdo nos niveis de ATP e aumento na condutancia
de K+ com hiperpolarizagdo) reduzem a excitabilidade da rede, resultando em um
intervalo de siléncio, no qual a rede ndo consegue manter a excitagdo. Ap6s um periodo
de recuperacdo, a rede inicia o processo novamente, criando assim, uma sequéncia
de alterndncia entre eventos coletivos ascendentes e descendentes. Esse fenomeno de
alternancia se assemelha a oscilagdes regulares, principalmente em animais anestesiados

e preparagdes reduzidas.

Pensando em termos de estados corticais, qual seria 0 mecanismo responsével
pela transicdo entre eles? Como percorrer esse continuo? Essas questdes permeiam a
Neurociéncia atualmente (MOCHOL et al., 2015; NUR et al., 2019; POULET, CROCHET,
2019). Dentre os fatores mais importantes que governam as mudangas no estado cortical
estd a neuromodulacao T colinérgica (PICCIOTTO; HIGLEY; MINEUR, 2012). No entanto,
pesquisas indicam que a dessincronizagdo ndo é mantida apenas pelo sistema colinérgico,
a estimulacdo de outros sistemas neuromoduladores pode causar dessincronizagao, o
sistema serotonérgico, por exemplo (DRINGENBERG; VANDERWOLEF, 1997). Outro
neuromodulador responsével pela reducado de flutuagdes é a noradrenalina (CONSTAN-
TINOPLE; BRUNO, 2011). O bloqueio da dessincronizac¢do se da também por conta da
aplicagdo de antagonistas muscarinicos como a atropina (METHERATE; COX; ASHE,

t Neuromodulagio é o processo pelo qual a atividade neuronal é modulada por meio do controle dos

niveis fisiolégicos de vérias classes de neurotransmissores. As pequenas moléculas neurotransmissoras
correspondem a varios tipos de pequenas moléculas orgéanicas. Exemplos de neurotransmissores
temos acetilcolina e serotonina responsdaveis ,respectivamente, pela neuromodulagédo colinérgica e
serotonérgica.
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1992). Esses processos neuromodulatérios sdo responsédveis pela maneira como o cértex
sai de um modo em que os neurdnios disparam intensamente com excitagdo recorrente,
levando a um rdpido aumento na taxa de populacdo que logo é amortecida através
da adaptagdo, a um modo no qual a despolarizac¢do tonica faz com que os neurdnios
mantenham uma atividade relativamente estavel (HARRIS; THIELE, 2011).

Aa Mechanisms of asynchronous activity Ba Mechanisms of synchronous activity
Asynchronous firing Self-sustaining network
) activity (up phase) l
Excitatory and inhibitory Fluctuations generated and  Recovery from adaptation Adaptive processes
currents cancel amplified by shared inputs (for example, synaptic
depression)
L Inhibition rapidly Network silence € J/
tracks fluctuations (down phase)
Ab Ac Bb Bc

Rate (spikes per s)

Rate (spikes per s)

T T - T
-0.1 0.0 0.1 0.
Pairwise correlation PalrWlse correlatlon

Figura 4 — Possiveis mecanismos geradores de atividade assincrona e sincrona. (Aa)
Cancelamento de correlagdes, geradas a partir do compartilhamento de
entradas, por inibi¢do recorrente rapida. (Ab) Raster plot mostrando a atividade
espontanea de uma populacdo de neurdnios registrada simultaneamente no
cOrtex somatossensorial de ratos em um estado dessincronizado. O traco
abaixo representa a taxa de populacdo em funcdo do tempo, mostrando
um pequeno grau de flutuagdo. (Ac) Histograma de correlagdes entre pares
na mesma populagdo de neurdnios em Ab (curva vermelha). A média é
proxima de zero, as longas caudas indicam um significativo nimero de
pares igualmente correlacionados positiva e negativamente. A curva cinza
mostra a distribuicdo das correla¢des que seriam esperadas por acaso. (Ba)
Modelo de sistema excitavel de flutuacoes lentas na atividade cortical em
que as fases ascendentes sdo geradas e sustentadas pela atividade sindptica
recorrente antes de serem superadas por processos adaptativos. (Bb) Raster plot
mostrando a atividade espontdnea da mesma populagdo de neurdnios como
em Ab, agora em um estado sincronizado. (Bc) Histograma de correlacdes
entre pares na mesma populacdo de neurdnios, como em Ab, mostrando uma
média positiva para todo o conjunto de dados (curva em azul). Ao considerar
apenas as fases ascendentes, a média das correla¢des vai a zero (curva em
amarelo). Fonte: (HARRIS; THIELE, 2011)
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3 CRITICALIDADE EM SISTEMAS NEURONAIS

A unidade bésica de processamento cerebral é o neurénio. Hodgkin e Huxley
(1952), no inicio dos anos 50, conseguiram descrever muito bem a dindmica do potencial
de membrana de um neurdnio isolado. Entretanto, o entendimento de como um neurdnio
isoladamente funciona ndo nos diz muito sobre fendmenos como comportamento,
cognicdo, memdria, entre outros. Esse entendimento passa por uma teoria que consiga
integrar dindmicas subjacentes as diferentes escalas envolvidas no processamento
cerebral. Criticalidade é um conceito central, oriundo da fisica estatistica, que conecta
niveis microscépicos e macroscopicos através da peculiar invaridncia por escala. Sistemas
exibindo criticalidade também sdo dotados de algumas funcionalidades: fornecer um
equilibrio 6timo entre robustez contra perturbagdes e flexibilidade para se adaptar
as condi¢des de mudanga, bem como para conferir-lhes capacidades computacionais
6timas, vastos repertérios dinamicos, alta sensibilidade a estimulos etc (MUNOZ, 2018).
Neste capitulo, apresentamos uma rdpida revisdo sobre criticalidade e os principais

trabalhos tedricos e experimentais que se debrucam sobre a hipétese do cérebro critico.

3.1 CRITICALIDADE AUTO-ORGANIZADA

O conceito de criticalidade
é oriundo da termodindmica de M
equilibrioS. Para ilustrar algumas
propriedades de sistemas criti-
cos no equilibrio, tomemos como

exemplo os sistemas ferromagné-

ticos, nos quais um ponto de tran- | >

si¢do separa a fase ferromagnética T T

com magnetizagdo ndo-nula de Figura 5 — Representacdo da dependéncia do parame-
uma fase paramagnética de mag- tro de ordem M com a temperatura T, que
netizacdo nula (Figura 5). Esse é o parametro de controle do problema.
sistema sofre uma transicao de Fonte: O autor (2019)

fase de segunda ordem exatamente em T = T.. Em valores de T < T, é observado
uma fase ferromagnética, que emerge da orientagdo preferencial dos spins. Ao cruzar
a fronteira de T, rumo a valores maiores T > T, temos a fase paramagnética, onde as
flutuagdes térmicas dominam e ndo percebemos nenhuma orientacdo preferencial. Para

esse sistema, o comportamento global é dado pelo parametro de ordem M, magnetiza-

§ O equilibrio termodinamico remete a situacdo na qual um sistema ndo apresentada alteracdes em suas
grandezas macroscopicas.
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¢do, que mede o grau de ordem a medida que a transicdo de fase prossegue mediante

alteragbes no parametro de controle T.

E conhecido que uma das caracteristicas de pontos criticos é a existéncia do
comportamento tipo lei de poténcia. Essas relagdes sdo encontradas com frequéncia
em dados experimentais. Elas sdo observadas em diversos fendmenos: avalanches
neuronais (BEGGS; PLENZ, 2003), incéndios florestais (BAK, 2013), abalos sismicos (GU-
TENBERG, 2013), relagoes alométricas (WEST, BROWN; ENQUIST, 1997), distribuicdo
de hiperlinks na rede mundial de computadores (BARABASI; ALBERT, 1999) e até
terrorismo (JOHNSON et al., 2011). Os trabalhos citados acima tratam de dois tipos de
leis de poténcia: leis de poténcia bivariadas, como escala alométrica’ e distribuicdes
de probabilidade tipo lei de poténcia. Este trabalho é baseado em leis de poténcia do
segundo tipo, distribui¢des de probabilidade. Essas distribui¢ées sdo marcadas por
propriedades peculiares, por exemplo, as grandezas observadas ndo apresentam uma
escala tipica, sejam elas, espaciais, temporais ou de qualquer outra natureza; tdo pouco
um valor médio caracteristico. A combinagdo dessas propriedades com a presenca

abundante em fendmenos naturais chamaram a atencdo da comunidade cientifica.

As teorias criadas para explicar a emergéncia de leis de poténcia na natureza
sdo baseadas em analogias com a fisica estatistica. Classicamente, na fisica estatistica,
fenémenos criticos sdo os comportamentos que ocorrem em sistemas associados a
transicoes de fase de segunda ordem. O ponto de transi¢do é denominado ponto critico
e a ele é associado um conjunto especifico de parametros. O regime critico apresenta
caracteristicas tnicas, estatisticas invariantes por escala, por exemplo, tamanho e
duragdo de fendmenos coletivos. Com isso, passou-se a reivindicar leis de poténcia
como assinatura de que um sistema esteja operando préximo a um ponto critico de uma

transi¢do de fase de segunda ordem.

Leis de poténcia, assim como transi¢des de fase, sdo bem definidas em modelos
estatisticos de dimensao infinita. Muitos pesquisadores sugeriram que fosse verificada
com cautela a emergéncia de leis de poténcia em dados empiricos, ja que eles sdao
oriundos de sistemas finitos (AVNIR et al., 1998; STUMPF; PORTER, 2012). Stumpf
e Porter (2012), por exemplo, alegam que leis de poténcia devem ser reportadas com
base em um aparato tedrico e experimental mais s6lido. Em um trabalho de revisao,
Newman (2005) apresenta uma coletanea de mecanismos candidatos a explicar a origem
das leis de poténcia em sistemas naturais e artificiais. Combinag¢do de exponenciais
foi usado por Miller, Newman e Friedman (1957) para explicar distribui¢ées do tipo
lei de poténcia para a frequéncia de palavras geradas por um digitador aleatério. Esse

trabalhou mostrou muito cedo (1957) que mecanismos puramente estocasticos podem

T Alometria é o ramo da biologia que realiza estudos entre a forma e tamanho de corpos e como as

caracteristicas dos organismos mudam com o tamanho.
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gerar leis de poténcia, afirmando que nem toda lei de poténcia é reflexo de uma estrutura
profunda e complexa. Foi observado por Newman (2005) que um caminhante aleatério
é capaz de gerar diversas estatisticas do tipo lei de poténcia. Esses mecanismos tém
em comum o fato de ndo estarem associados a uma determinada transicdo de fase e
serem origindrios de processos aleatérios. Portanto, estatistica tipo lei de poténcia ndo é

garantia inica de que um fendmeno seja regido por uma dindmica critica.

Associado as leis de poténcia, temos os expoentes criticos. A teoria de fendmenos
criticos prevé a existéncia de leis de escala conectando os expoentes criticos de um
determinado sistema. Ela prevé ainda que é possivel reduzir uma vasta variedade de
fendmenos criticos a poucas classes de equivaléncia, chamadas classes de universalidade,
as quais dependem apenas de alguns parametros fundamentais como dimensionalidade
do sistema, simetrias etc. Todos os sistemas pertencentes a uma determinada classe de
universalidade tém os mesmos expoentes criticos e as fung¢des de escala correspondentes
se tornam idénticas perto do ponto critico (LUBECK, 2004).

Resumidamente, temos o cendrio de transi¢des de fase para sistemas no equilibrio.
Todavia, sistemas biolégicos, dentre eles o cérebro, em geral sdo sistemas abertos, logo,
estdo distantes do equilibrio termodindmico. Ndo hd uma teoria fechada para sistemas
fora do equilibrio, os avangos nesse campo sdo conquistados a partir da extensdo dos

conceitos da teoria de fendmenos criticos de sistemas no equilibrio.

Postas essas observagoes, temos o norte teérico que orienta a hipétese da criticali-
dade, a qual propde que o cérebro opera nas imedia¢des de uma transi¢ao de fase de
segunda ordem. Em particular, para um sistema ser critico é necessario um ajuste fino no
parametro de controle. E possivel, portanto, perguntar como uma dindmica complexa e
um sistema variavel como o cérebro pode permanecer corretamente sintonizado nesse
estado. Em geral, a ideia de sistemas se ajustando a estados criticos através de processos
descentralizados ativos é conhecida como criticalidade auto-organizada, em inglés
self-organized criticality (SOC). Bak, Tang e Wiesenfeld (1987) introduziram esse conceito
a partir de um simples modelo de pilha de areia. Nesse modelo, graos de areia vdo
se acumulando em uma escala lenta, através dos sitios de uma rede bidimensional.
Quando a quantidade de graos atinge um certo limiar local, os graos sdo redistribuidos
entre os vizinhos mais préximos. A evolucdo temporal desse sistema leva ao surgimento
de eventos coletivos e rdpidos de relaxagdo, denominados avalanches. Notavelmente,
as duragdes e tamanhos de tais avalanches acabam sendo distribuidos como leis de

poténcia, ou seja, o sistema se torna critico sem a necessidade aparente de ajuste fino.

O mecanismo por trds da criticalidade auto-organizada atua estabelecendo um
ciclo de feedback entre a dindmica da atividade e o pardmetro de controle, em escalas de
tempo separadas. Em particular, o préprio parametro de controle se torna uma variavel

dindmica, que opera de maneira distinta dependendo do atual estado dindmico do
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sistema. Para 0 modelo de pilha de areia, o pardmetro de controle pode ser entendido
como a anergia acumulada pelo sistema a medida que mais graos sdo adicionados. Nesse
contexto, temos dissipagdes rdpidas exatamente quando o parametro de controle indica
altos niveis de energia no sistema, de maneira oposta, temos uma dindmica lenta em
baixos niveis de energia. Esse mecanismo de feedback tende a ajustar o sistema ao ponto
critico de uma transigdo de fase de segunda ordem, desde que a separagdo entre escalas
temporais, lentas e rdpidas, sejam infinitas e o sistema seja conservativo (BONACHELA;
MUNOZ, 2009). H4 ainda que se considerar variantes de SOC relevantes em biologia,
duas dessas sdo: a quasi-criticalidade e a criticalidade adaptativa. Quasi-criticalidade
ocorre em sistemas ndo-conservativos e em que a separacdo de escalas temporais ndo se
torna evidente. O sistema realiza excursdes no entorno do ponto critico, mas nunca para
nele (BONACHELA; MUNOZ, 2009; KINOUCHI et al., 2019). Criticalidade adaptativa é
originada de aspectos estruturais da rede. Ligagdes entre nés da rede sdo criadas ou
redirecionadas, dependendo do estado dindmico dela. Esse mecanismo de feedback entre
a dindmica da rede e as conexdes leva a um ponto critico (DOROGOVTSEV; GOLTSEV;
MENDES, 2008).

3.2 EVIDENCIAS DE CRITICALIDADE NO CEREBRO

A hipétese de que o cérebro, ou determinadas regides dele, possam se auto
organizar em torno de um ponto critico, estd longe de ser consensual. Do ponto
de vista mais técnico, se temos um ponto critico, associado a ele devemos ter uma
transicdo de fase. A pergunta imediata seria: qual a transicdo de fase? A evidéncia mais
inequivoca para uma transigdo de fase é a construg¢do de um diagrama de fases como o
da Figura 5 (DICKMAN et al., 2000). No entanto, montar um aparato experimental no
qual seja possivel acessar um parametro de controle em um sistema variavel como o

cérebro ndo é uma tarefa simples.

A maioria das evidéncias experimentais que sustentam a hipétese da criticalidade
sdo baseadas em distribui¢Oes tipo leis de poténcia. Nos primeiros resultados que
alimentaram a hipétese do cérebro critico (CHIALVO, 2010), Beggs e Plenz (2003)
observaram que avalanches neuronais, derivadas de potenciais de campo local in vitro,
exibiam comportamento tipo lei de poténcia para distribui¢des de tamanhos (S) e

duracgoes (T) de avalanches
P(S) ~ S_T 7 (3'1)
P(T) ~ T ™. (3.2)
Precisamente, eles registraram potenciais de campo local em culturas organotipicas

(Figura 6B) e fatias de cértex somatossensorial de ratos (Figura 6A) usando matrizes
multi-eletrodos de 60 canais. A ativacdo desses sistemas reduzidos se deu a partir da
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administragdo de algumas substancias neuro-ativas, NMDA e agonistas dopaminérgicos.
Ap6s a ativagdo, o sistema apresenta um padrdo de atividade caracterizado por rajadas
intermitentes de atividade. Inspirados pelo modelo de pilha de areia de Bak, Tang
e Wiesenfeld (1987), os autores trataram as rajadas de atividade como avalanches de
atividade neuronal. Em linha com Bak, Tang e Wiesenfeld (1987), se as fatias de cértex
exibem tais padrdes de atividades, distribui¢des do tipo leis de poténcia devem emergir
para grandezas acessiveis do sistema. Assim, eles definiram a quantidade de sitios
ativos durante rajadas como o tamanho de avalanches neuronais S e a duracdo dessas a
partir da duragdo da rajada T. Surpreendentemente, essas grandezas eram distribuidas
segundo leis de poténcia com expoentes T = —1.5 (Figura 6C) para tamanho, e 7; = -2
para duragdo (Figura 6D). Além disso, o sistema apresenta efeito de tamanho finito ao
variar a quantidade de eletrodos acessiveis. O efeito de tamanho finito é a dependéncia

que um sistema critico possui com as dimensdes finitas dos equipamentos de registro.

5x102

size (#electrodes) life time t (ms)

Figura 6 — Padrdes de atividade em sistemas reduzidos.(a) Cultura organotipica de fatia
coronal do cértex depositada em uma matriz de multi-eletrodos (8 x 8). (b)
Registro do Potencial de Campo Local espontaneo ao longo de 60 eletrodos
(ordem linear) em dois instantes de atividade correlacionada. Distribui¢oes
de probabilidades para tamanhos e duragées de avalanches em diferentes
tamanhos de At, respectivamente (c) e (d). Fonte: (BEGGS; PLENZ, 2003).
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Os expoentes reportados por Beggs e Plenz (2003) coincidem com expoentes de
um processo de ramifica¢do critico no campo médio. Esses processos dizem respeito a
dindmica em cascata (HARRIS, 1963), na qual um elemento em um tempo ¢ estimula um
determinado ntimero de outros elementos em um tempo posterior t + At. A razdo média
entre o namero de descendentes (niimero de elementos ativos em t + At) e o nimero de
ancestrais (nimero de elementos ativos no tempo t) define o pardmetro de ramificacdo
0. Os valores de 0 determinam o comportamento da rede: para ¢ > 1 a atividade se
torna super-critica, levando a uma explosao de atividade; para ¢ < 1 a dindmica é
subcritica, gerando cascatas pequenas que rapidamente desaparecem; apenas em o =1
temos cascatas de eventos distribuidos segundo leis de poténcia. Esse parametro de

ramificagdo tem sido bastante explorado como uma evidéncia de criticalidade.

Ap6s o trabalho seminal de Beggs e Plenz (2003), uma vasta literatura cresceu
ancorada na hipé6tese de que o cérebro seria critico por exibir os mesmos expoentes que
um processo de ramificagdo critico no campo médio. No ano posterior, Beggs e Plenz
(2004) mostraram que as avalanches neuronais descobertas anteriormente incorporam
um grande niimero de padrdes espago-temporais que se repetem durante muitas horas
de registro (~ 10h). As investigacdes de avalanches, baseadas em LFP, ndo ficaram
restritas a preparagoes in vitro. Gireesh e Plenz (2008) registraram atividade de LFP
espontanea na camada cortical II/III de ratos, em maturacdo, anestesiados com uretana,
usando uma matriz de multi-eletrodos na configuracdo 4x8. Eles mostraram que a
dindmica neuronal durante o desenvolvimento evolui para um estado de oscilagdes
aninhadas na faixa theta, beta e gama que sdo coerentes entre os eletrodos. Interessante é
que o comportamento tipo lei de poténcia com expoente de tamanho -1,5 emerge dessas
oscilagOes coerentes. Gireesh e Plenz (2008) tentaram ainda caracterizar o surgimento
de leis de poténcia mediante a aplicacdo de farmacos. Em 2009, Petermann et al. (2009),
apelando para um cendrio mais naturalista, registraram atividade espontanea unitaria e
de LFP em macacos despertos. Eles mostraram que a atividade cortical espontanea em
macacos acordados é composta por avalanches neuronais. Revelaram ainda que, os picos
de nLFPs* se correlacionam em tempo e amplitude com a atividade local sincronizada
de spike, organizando-se em clusters espago-temporais com a distribui¢ées de tamanhos

seguindo uma lei de poténcia.

Discutidas as premissas de criticalidade e os trabalhos pioneiros que exploraram
a hipétese do cérebro critico, é natural questionarmos: quais virtudes do cérebro critico
em aprimorar sua funcionalidade? Ainda no trabalho de Beggs e Plenz (2003), eles
mostraram o que talvez seja a primeira evidéncia de funcionalidade para a criticalidade no
cérebro, que a transmissdo de informagdo em uma rede feedforward é otimizada no ponto

critico (Figura 7A). Kinouchi e Copelli (2006), em um trabalho teérico-computacional,

* Picos negativos no sinal de LFP.
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Beneficios da criticalidade. (a) Transmissdo de informacao (Info) maximizada
em valores do pardmetro de ramificagdo sigma préximo a 1. Adaptado de
(BEGGS; PLENZ, 2003). (b) Faixa dindmica em fun¢do do parametro de
ramificacdo. A otimizac¢do ocorre em o = 1. Adaptado de (KINOUCHLI;
COPELLI, 2006). Faixa dindmica para culturas neuronais e ratos anestesiados
em funcdo do parametro «, (c) e (d), respectivamente. O parametro x mede o
qudo préximo das distribui¢des de um processo de ramificagdo as distribui¢oes
de avalanches neuronais estdo. (c) e (d) Fonte: (SHEW et al., 2009) e (GAUTAM
et al., 2015) respectivamente.

submeteram uma rede de neurdnios a diferentes niveis de intensidade de estimulo e

mediram a resposta da rede. Essas medidas foram realizadas em regimes sub-critico,

critico e super-critico. Os autores mostraram que a faixa dindmica de um determinado

sistema é maximizada no ponto critico (Figura 7B), ou seja, o sistema é capaz de responder

a estimulos nas mais diferentes escalas de intensidade. Mais tarde, Shew et al. (2009)

comprovaram esses resultados experimentalmente in vitro. Eles mediram a amplitude

dos LFPs registrados por matrizes multi-eletrodos em culturas neuronais respondendo
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a estimulagdes elétricas (Figura 7C). Os regimes sub-critico, critico e super-critico foram
emulados mediante manipulac¢ées farmacolégicas. Gautam et al. (2015) estenderam a
andlise de Shew et al. (2009) para animais in vivo (ratos anestesiados), vindo a confirmar

os resultados anteriormente reportados (Figura 7D).

Inicialmente baseado na anélise do sinal de LFP, mais tarde o estudo de avalanches
neuronais chegou a atividade de spike. Mazzoni et al. (2007) mostram que a atividade
espontanea de duas redes bem diferentes, ganglios intactos de sanguessugas e culturas
dissociadas de neurdnios do hipocampo de ratos, compartilham varias caracteristicas,
dentre elas: rajadas espontaneas de spikes com distribui¢des de tamanho e duragdo
similares a Beggs e Plenz (2003); espectro de poténcias da taxa de disparo da rede com
comportamento % em baixas frequéncias, indicando a existéncia de correlacdes temporais
de longo alcance; estatistica de avalanches neuronais perdidas a medida que receptores
NMDA e GABAa sado bloqueados. Curiosamente, as primeiras evidéncias desfavordveis
a criticalidade no cérebro vieram da andlise de dados de spikes. Bedard, Kroeger e
Destexhe (2006) registraram spikes a partir do cortex parietal de gatos acordados e
dormindo, e encontraram distribui¢cdes de tamanho de avalanche incompativeis com

leis de poténcia (Figura 8). Dehghani et al. (2012) investigaram estatistica de avalanches
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Figura 8 — Auséncia de distribui¢des do tipo lei de poténcia. A distribui¢do de tamanhos
de avalanches escala exponencialmente (curva em preto), semelhante a mesma
andlise realizada em um processo de Poisson(curvas em cinza). Os registros
foram realizados a partir de uma matriz linear de 8 eletrodos bipolares
implantados cronicamente na 4rea 5-7 do cOrtex cerebral de gatos. Fonte:
(BEDARD; KROEGER; DESTEXHE, 2006).

neuronais no cortex de gatos, macacos e humanos. Eles apontaram que a estatistica por

trds dos dados era oriunda de dois processos exponenciais independentes.

Ribeiro et al. (2010) investigaram avalanches de spike ao longo de diversas regides
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corticais e em diferentes estados comportamentais. Eles reportaram leis de poténcia para
animais anestesiados (cetamina e xilazina). No entanto, para animais em comportamento
livre, as distribui¢des de avalanches se assemelhavam mais a distribui¢ées do tipo log-
normal. Recentemente, Hahn et al. (2017), em uma das primeiras tentativas de conciliar
estados corticais e criticalidade, avaliaram distribui¢des de avalanches baseadas em spike
ao longo de estados corticais separados a partir do sinal de LFP. Os testes estatisticos de
Hahn et al. (2017) apontaram que as distribui¢des de avalanches eram melhor ajustadas
por log-normais independente do estado cortical, com a ressalva de que o estado mais
sincronizado era o que mais se aproximava de uma lei de poténcia.

Somado as primeiras evidéncias empiricas contra a criticalidade em sistemas
neuronais, um novo questionamento, de natureza técnica, surgia na drea. Clauset, Shalizi
e Newman (2009) questionaram os métodos pelos quais usualmente se identificavam leis
de poténcia, apontando para a necessidade de testes estatisticos mais rigorosos. A partir
de entdo, tornou-se regra o uso do método da méxima verossimilhanca para a obtencao
de expoentes criticos e o uso de testes estatisticos como Kolmogorov-Smirnov (RIBEIRO
et al., 2010) e Likelihood Ratio Test (HAHN et al., 2017), para mensurar a qualidade dos

ajustes.

Em meio aos debates despertados pela verificacdo de distribui¢des com comporta-
mentos fugindo a leis de poténcia (BEDARD; KROEGER; DESTEXHE, 2006, TOUBOUL,;
DESTEXHE, 2010; RIBEIRO et al., 2010; DEHGHANI et al., 2012), surge a hipétese
da subamostragem. Essa é uma tentativa de conciliar os resultados negativos com a
criticalidade no cérebro. Priesemann, Munk e Wibral (2009), em uma das primeiras
abordagens da subamostragem, alegaram que fundamentalmente a tecnologia de mi-
croeletrodos captura a atividade de apenas poucos neurénios de uma dada regiao,
subamostrando o sinal. Como efeito, as avalanches neuronais nao sdo capturadas por
completo, inviabilizando distribui¢ées do tipo lei de poténcia. Essa foi a argumentagdo
alegada por Ribeiro et al. (2010) para a auséncia de leis de poténcia em dados de ratos
em comportamento livre. Isso também se verifica em modelos teéricos computacio-
nais (PRIESEMANN; MUNK; WIBRAL, 2009; RIBEIRO et al., 2010; RIBEIRO et al., 2014;
LEVINA; PRIESEMANN, 2017).

Em um dos trabalhos mais relevantes sobre a hipétese do cérebro critico, Fri-
edman et al. (2012) usaram dados de atividade multi-unitdria de culturas in vitro e
abordaram vdrias propriedades de sistemas criticos relatadas pela teoria unificada de
sistemas estatisticos criticos (SETHNA; DAHMEN; MYERS, 2001). Friedman et al. (2012)
investigaram dois aspectos da teoria de Sethna, Dahmen e Myers (2001): fun¢des de
escala e relagOes entre expoentes criticos. A teoria de Friedman et al. (2012) nos diz
que, dada uma rede neural operando nas proximidades de um ponto critico, além das
distribui¢des de tamanho P(S), duragdo P(T), equagdes 3.1 e 3.2, existe uma outra lei
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de poténcia oriunda da relacdo entre o tamanho médio da avalanche e sua respectiva
duragao
(ST) ~ T . (3:3)

Estabelece-se, em adicdo as leis de poténcia, que os perfis temporais médios das
avalanches devem ser idénticos ao longo das escalas. Em sintese, o formato da func¢do que
descreve avalanches de longa duragao terd em média, apds escalonamento, o mesmo perfil
das de curta duracdo. Esse fendmeno é denominado shape collapse. Matematicamente,
escrevemos a relagdo entre o nimero médio de disparos s no instante t em uma avalanche

de duracdo T com a funcdo de escalonamento F,
s(t,T) < TVE(t/T). (3.4)

Na equacdo acima, y é o pardmetro de escalonamento que controla quao maiores em
tamanho sdo as avalanches de longa duragdo quando comparadas com avalanches de
curta duragdo. Logo, uma vez que y é escolhido corretamente e o sistema esteja nas
proximidades de um ponto critico, avalanches de todas as duragdes devem produzir o

mesmo perfil médio quando escaladas via s(¢t, T)T 7.

Também ¢é possivel mostrar que o expoente de escalonamento  esta relacionado

com o expoente ——. Partindo das equagdes 3.3 e 3.4, obtemos
T
S0 = [ s, @)
0
1
=—-1 3.6
V= ovz (3.6)

Assim, é possivel estimar —L tanto por shape collapse como pela relagdo linear do tamanho

médio pela duracdo, em escala logaritmica.

Ainda no ambito da teoria desenvolvida por Sethna, Dahmen e Myers (2001)
para fendmenos criticos e aplicada a sistemas neuronais por Friedman (FRIEDMAN et

al., 2012), uma relagdo de escala entre os expoentes criticos do sistema é esperada

’Ct—l 1
= —. 3.7
-1 ovz (3.7)

Essa relacdo surge das equagdes 3.1, 3.2 e 3.3. Realizando-se a integra¢do das equagdes 3.1

e 3.2 obtemos

/ s Tds’ = ¢’s7H (3.8)

5

/ P A = C//t—"rt+1 (39)
t

nas quais ¢’ e ¢’ sdo apenas constantes. Dado que para uma certa avalanche de tamanho
s temos uma duracdo t podemos escrever uma proporcionalidade entre as equagdes 3.8
e3.9

AN (3.10)
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Supondo que (S) ndo oscile muito podemos substituir a equagdo 3.3 no lado esquerdo
da equacdo 3.10 e finalmente obter a relagdo de escala 3.7.

Em busca de critérios mais s6lidos para atestar a criticalidade, Touboul e Destexhe
(2017), em um trabalho téorico-computacional, examinaram em datalhes a teoria de
Friedman et al. (2012). Os autores apontaram que as equagdes 3.1, 3.2 e 3.3 podem ser
obtidas em sistemas longe da criticalidade. Entretanto, eles elegeram como um critério
mais contundente para identificar sistemas criticos, a equagdo 3.7, que conecta 1/(ovz)

aTe T;.

3.3 OSCILACOES CRITICAS

Todos os trabalhos discutidos até aqui abordam a criticalidade neural a partir
do paradigma de uma transi¢do de fase de propagacdo de atividade. Contudo, alguns
estudos tedricos recentes apontam que a transicdo possa ocorrer na iminéncia de
oscilacdes (POIL et al., 2012; YANG et al., 2012; PORTA; COPELLI, 2019). Linkenkaer-
Hansen et al. (2001) foram um dos primeiros a estudar a relacdo entre criticalidade
e oscilagdes neuronais. Partindo da aplicagdo do método de anélise destendenciada
de flutuagdes (em inglés Detrended Fluctuation Analysis-DFA (PENG et al., 1994)) a
sinais de EEG e MEG, os autores revelaram correlagdes temporais de longo alcance e
comportamento de escala do tipo lei de poténcia em oscilagdes espontaneas de cérebros

humanos saudéveis durante grandes escalas de tempo.

Temos assim, dois aspectos de criticalidade auto-organizada, avalanches neu-
ronais e correlagdes temporais de longo alcance, ambos em diferentes escalas espago-
temporais, emergindo de sistemas neuronais. O passo natural, do ponto de vista de
modelagem, é a busca por um modelo que apresente as duas caracteristicas mencio-
nadas. Poil et al. (2012) propuseram o modelo CROS (do inglés “Critical Oscillations”,
"Oscilagdes Criticas"). O modelo é composto tanto por neurdnios excitatérios quanto
inibitérios, interagindo apenas com uma fracdo aleatéria controlada de vizinhos. Ao
variar parametros dentro do plano de excitagdo-inibicdo, Poil et al. (2012) atentaram
para a emergéncia de oscilagGes através de um pico no espectro de poténcias na banda
alpha. Importante notar que, para os mesmos parametros, para os quais eles observaram
o surgimento de oscilag¢des, foi obtido o expoente de DFA « ~ 1, indicando correlagdes
temporais de longo alcance, e expoentes de tamanho e duracdo de avalanches neuronais

semelhantes aos da percolagdo direcionada no campo médio, respectivamente 3/2 e 2.

Em uma abordagem exploratéria, Porta e Copelli (2019) revisitaram o modelo
CROS. De uma maneira geral, os autores estavam interessados em saber até que
ponto a percolacdo direcionada é um bom modelo para a transigdo observada no
modelo CROS. Eles propuseram essa questdo agregando alguns elementos ao modelo
CROS: defini¢do de um parametro de ordem, aumento no tamanho da rede ( de 50x50
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para 300x300), variacdo no nimero de vizinhos e testes de relagdo de escala mais
contundentes (TOUBOUL; DESTEXHE, 2017). Como resultado dessas implementagdes,
os autores relataram uma série de conclusoes adicionais ao trabalho de Poil et al. (2012).
Uma das principais, foi a variacdo continua dos expoentes de avalanches e de DFA dentro
da regido de transi¢do no espacgo de parametros, para os quais oscilagdes emergem
(Figura 9A). Além disso, € verificado que os expoentes de percolacdo direcionada no
campo médio ndo sdo mais recuperados simultaneamente. O que se verificou na verdade
foi o par de expoentes para tamanho e duracdo da percolagao direcionada de sistemas
bidimensionais, caso um parametro do modelo (limiar de atividade global que define
uma avalanche) fosse ajustado. Esse resultado foi visto como positivo, uma vez que o
modelo por construgdo é bidimensional. Entretanto, os autores alegam que, mesmo
o modelo exibindo expoentes da percolacdo direcionada em 2D, ele ainda falha em
reproduzir algumas propriedades estatisticas esperadas para um sistema nas imediagoes
de um ponto critico (TOUBOUL; DESTEXHE, 2017) (Figura 9B). Apesar da definicdo
de tamanho de avalanche diferente da de Poil et al. (2012), os autores conseguiram
reproduzir a relagdo linear entre expoentes obtida em experimentos de M/EEG em
humanos por Palva et al. (2013) (Figura 9A), além da correlagdo positiva entre o expoente
de tamanho 7 e o expoente de DFA « reportada por Zhigalov et al. (2015) (Figura 9C).
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Figura 9 — (a)Relacdo linear entre expoentes de tamanho 7 e duragdo 7; para diversos

valores do limiar I'. (b) Relacao de escala, TTt__ll = 0172, esperada para sistemas
criticos ao longo do parametro de excitagdo rg. Quadrados correspondem ao
lado esquerdo da equagdo, tridngulos ao lado direito. (c) Similaridade entre o
comportamento dos expoentes de DFA e tamanho de avalanches no modelo

CROS e em dados de MEG. Fonte: (PORTA; COPELLI, 2019).
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4 ELETROFISIOLOGIA E ANALISE DE DADOS

A informagdo em circuitos cerebrais é transformada e compartilhada a partir de
sinais elétricos. Eletrofisiologia é a vertente da fisiologia envolvida com o estudo da
atividade elétrica de tecidos e células excitdveis. Ha intimeras técnicas para avaliar a
atividade elétrica, dependendo da escala em questdo. Historicamente esse estudo se
deu por conta de registros como o Eletroencefalograma (EEG), registro feito a partir do
escalpe que reflete a estrutura global da atividade sindptica cortical. Avangos recentes
em microeletronica permitiram a concepcdo de politrodos baseados em silicio. Essa
tecnologia fornece um registro de atividade elétrica de alta densidade e resolucao, que
leva ao entendimento dos processos elementares por trds do funcionamento de células
e circuitos. O alinhamento da tecnologia de microeletronica com o desenvolvimento
de algoritimos para analise de dados é um dos pilares da neurociéncia moderna. Este
capitulo se devota a descrever os precedimentos experimentais para a obtengdo de
registros eletrofisioldgicos e a anélise desses dados.

4.1 REGISTROS ELETROFISIOLOGICOS

Os registros eletrofisiol6gicos que embasaram as questdes cientificas levantadas
neste trabalho foram, em parte, capturados em nossos laboratérios e, outra parte,
disponibilizados publicamente. O estudo teve inicio em ratos anestesiados com uretana.
A escolha do referido anestésico se deu por conta da promogao de oscilagdes no nivel
de variabilidade da atividade cortical somada (CLEMENT et al., 2008). Porém, uma
investigacdo em um cendrio mais naturalista demanda a validagdo da hipétese levantada
em animais com comportamento livre. O problema é que registros de alta densidade
com a prerrogativa mencionada sdo complexos e de alto custo. Entdo, uma maneira de
contornar essas questdes € recorrer a dados disponibilizados por grandes laboratérios.
O grupo de investigacado liderado pelo professor Gyorgy Buzsdki (Universidade de Nova
York) disponibiliza em sua plataforma on-line varios conjuntos de dados utilizados em
suas pesquisas. Dentre esses, um conjunto especifico apresenta caracteristicas necessarias
ao nosso estudo, tais como: tempo de registro, circuito cortical e alta densidade. A
utilizagdo desses dados foi fundamental para conferir solidez a nossas descobertas. A
seguir, delineamos os procedimentos experimentais para aquisi¢do de dados em animais

anestesiados e em comportamento livre.
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4.1.1 Dados proprios

Os dados adquiridos a partir de ratos anestesiados com uretana sdo resultados de
experimentos de dois laboratérios. Um conjunto de dados foi colhido em BragaS (VAS-
CONCELOS et al., 2017) e o outro foi coletado nas dependéncias do Laboratério de
Neurociéncias de Sistemas e Computacdo (LNSC)*. Ambos os registros foram auferidos
em experiéncias de longa duracdo, com aproximadamente trés horas (~3h). Ha trés
diferencas estruturais entre os dois conjuntos de dados. A primeira, o animal modelo
para os registros portugueses foi o rato Wistar-Han (n = 5, ratos machos, 350-500 g,
3-6 meses de idade, Charles River), enquanto os ratos brasileiros foram da linhagem
Long-Evans (n = 3, ratos machos, 250-360 g, 3-4 meses de idade). A segunda, o dis-
positivo de captacdo do sinal elétrico empregado no laboratério portugués dispde de
64 sitios de aquisi¢do, o equipamento brasileiro conta com metade, 32. A terceira, a
concentragdo de uretana foi maior para os ratos brasileiros 1,58 g/kg equanto para os
ratos portugueses foi de 1,44 g/kg. O procedimento cirtrgico e de coleta de dados
utilizados foram basicamente os mesmos. Descrevemos a seguir as etapas comuns aos

dois laboratoérios.

4.1.1.1 Anestesia e cirurgia

Inicialmente, os animais sdo anestesiados com uma dose, intraperitonial, de
uretana fresca, diluida 20% em salina. O processo de aplicacdo é dividido em trés etapas
intercaladas em 15 minutos. Em alguns animais, uma dose suplementar se faz necesséria
para atingir os niveis apropriados de anestesia. Um anestésico local, lidocaina (2%),
é aplicado sobre o cranio antes do inicio da cirurgia. Quando niveis apropriados de
anestesia sdo atingidos, o escalpe é removido. Limpa-se e seca-se o campo cirtrgico.
Para fins de manutencdo e reidratagdo do animal, uma dose de glicose (2ml, 5%) é

administrada antes da insercao da silicon probe.

Os métodos de acomodacao, cirurgia e registro eletrofisiol6gico foram previa-
mente aprovados pelas instituicdes competentes em cada pais. Em Portugal, todos os
experimentos foram aprovados pelo comité de ética da Universidade do Minho (SECVS
protocol #107/2015). No Brasil, os experimentos foram aprovados pela Comissao de
Etica no Uso de Animais (CEUA) da Universidade Federal de Pernambuco (processos
23076.030111/2013-95 e 12/2015).

§ Life and Health Sciences Research Institute (ICVS), School of Medicine, University of Minho, Braga,
4710-057, Portugal
t Departamento de Fisica, Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), Recife, PE 50670-901, Brazi
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4.1.1.2 Coordenadas estereotaxicas

Apos a anestesia e a verificacdo da auséncia de reflexos, o animal é colocado em
um aparelho estereotéxico e as coordenadas de acesso ao cortex visual primario (V1) sdo
marcadas baseadas no atlas Paxinos (Bregma: AP =-7.2, ML = 3.5 - Figura 10) (PAXINOS,
2004). Por meio de uma broca de dentista, uma janela craniana (2.5 mm de didmetro)
é aberta sobre as coordenadas em questdo. Apds a remogdo do osso craniano, da-se
inicio a retirada da dura-mater. Com o tecido cerebral acessivel, a silicon probe é inserida
lentamente (100um/min) ao longo do eixo anterior-posterior até chegar a camada V de

V1 (900um). O controle de insergao é feito a partir de um parafuso micrométrico.

V1 &

Atingida a camada de in- o

-7
3.5

teresse, iniciam-se procedimen-
tos de redugado de estimulos ao

animal. O setup experimental por-
tugués disp0s de uma caixa com
isolamento actstico e visual. O
laboratério brasileiro contou com
isolamento luminoso. Durante a O
gravacgdo, a sala era mantida iso- \;é-_}/

lada e com luzes apagadas. O con-
trole do software de aquisi¢do e a Figura 10 — Cérebro de rato com as coordenadas de

inspe¢do do sinal durante o re- acesso a V1, anterior-poserior (AP) -7.2,
gistro era realizado por meio da medial-lateral (ML) 3.5 (esquerda). Haste
ferramenta de acesso remoto Te- de uma silicon probe com eletrodos depo-
amuviewer. sitados no perfil escalonado (direita).

4.1.1.3 Sistema de aquisi¢ao

A aquisigdo de sinal eletrofisiol6gico é composta por um arranjo de eletrodos
(matrizes, tetrodos, politrodos etc), amplificadores, digitalizadores e um sistema de
processamento (Figura 11). Como relatado anteriormente, o sistema de aquisigdo
portugués conta com o dobro do ndmero de eletrodos em relagado ao brasileiro. Contudo,

as diferencas estdo além da quantidade de eletrodos.

O registro da voltagem extracelular no laboratério portugués foi realizado a
partir de uma silicon probe de 64-canais (BuzsakiA64sp, Neuronexus) em combinagdo
com um headstage Intan (RHD 2164) e um médulo Open Ephys. A placa RHD2164
amplifica e digitaliza o sinal que em seguida é enviado ao médulo Open Ephys para
organizacdo e armazenamento. A taxa de amostragem em todos os experimentos foi de
30 kHz. A silicon probe utilizada conta com 60 eletrodos distribuidos ao longo de 6 hastes.

Encontram-se dispostos na ponta de cada haste, em uma configuragdo escalonada,
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Figura 11 — Processo de aquisi¢do de sinal eletrofisiolégico. O procedimento cirtrgico
é seguido pelo implante da silicon probe. O sinal captado é amplificado e
digitalizado em um Intan (RHD 2164). Na sequéncia, esse sinal é enviado ao
Open Ephys para organizacdo e armazenamento. O sistema Open Ephys
oferece uma interface grafica para acompanhamento do registro. Por meio
dele, verificamos os padrées de oscilagdes de LFP a medida que a probe passa
pelas camadas de V1. Fonte: O autor (2019).

10 eletrodos com 160 um? de superficie, 20 um de separacio entre eletrodos e uma
impedancia de 1-3 MOhm a 1 kHz. A distancia entre hastes é de 200 ym.

Os registros brasileiros contaram com uma silicon probe de 32-canais (BuzsakiA32,
Neuronexus) alinhada a plataforma System 3 de 32 canais (Tucker-Davis Technologies
TDT), que integra software e hardware. O dado foi coletado a uma taxa de amostragem de
24 kHz, amplificado e digitalizado em um PZ2 TDT. Em seguida, o sinal digitalizado é
transmitido a uma estacdo RZ2 TDT para processamento e armazenamento. A silicon
probe utilizada conta com 32 eletrodos distribuidos ao longo de 4 hastes. Encontram-se
dispostos na ponta de cada haste, em uma configuragdo escalonada, 8 eletrodos com
160um? de superficie, 20um de separacdo entre eletrodos e uma impedancia de 1-3
MOhm a 1 kHz. A distancia entre hastes é de 200um.
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4.1.2 Dados publicos

A verificagdo da hipétese do cérebro critico em um cendrio mais naturalista se

deu a partir de dados de animais em comportamento livre. Isso foi possivel gracas a

disponibilidade ptblica de dados eletrofisiolégicos.

Apdbs uma busca nas principais pla-
taformas de compartilhamento de dados,
foi verificada a existéncia de registros ele-
trofisiolégicos de alta densidade em ca-
mundongos com comportamento livre. O
experimento consistiu no registro da ati-
vidade elétrica ao longo das camadas do
cortex visual primério de camundongos
(n =19, camundongos machos, 28-35 g, 3-
8 meses de idade). A principio, os animais
passaram por um procedimento cirtrgico
para implante de um fio terra no cerebelo
(100pm) e de uma base sobre a regido de in-
teresse (V1). Ap6s 13 dias de recuperagao,
os camundongos receberam o implante de
uma silicon probe linear de 64 canais (Cam-
bridge Neurolech H3 64x1 probe) (Figura 12).

Figura 12 — Silicon probe linear de 64 ca-
nais. Os eletrodos estdo dispos-
tos linearmente ao longo da
probe e possuem uma impedan-
cia de 100k-1MQ. Fonte: O autor
(2019).

Uma vez que a silicon probe foi implantada, iniciou-se o registro da atividade neuronal

enquanto os camundongos dormiam ou deslocavam-se livremente pela gaiola. Esse

dado eletrofisiol6gico se encontra compartilhado pelo laboratério do professor Gyorgy
Buzséki (SENZAI; FERNANDEZ-RUIZ; BUZSAKI, 2019).

Motivados pela variedade de da-
dos disponiveis publicamente e buscando
generalidade, também testamos nossa hi-
potese em um modelo animal mais com-
plexo, um primata adulto, o Macaca fas-
cicularis. O experimento registrou spikes
durante atividades espontanea e evocada
do cértex visual primdrio (V1). A atividade
neuronal de V1 foi captada a partir de uma
matriz de Utah (grade de 10 x 10 microele-
trodos de silicio) (Figura. 13). Sufentanila
(4-18 microg/kg/hr) foi o anestésico admi-
nistrado. O estudo das avalanches neuro-

Figura 13 - Matriz de Utah em uma confi-
guracdo 10 x 10. Cada eletrodo
é separado de seus vizinhos por
400um e é eletricamente isolado
dos demais por um fosso de vi-
dro ao redor de sua base. Fonte:
O autor (2019).
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nais se deu apenas no ambito da atividade

espontanea de um tnico animal sob anestesia (sufentanila, 4-18 microg/kg/hr). Esse re-
gistro eletrofisioldgico é parte de um conjunto de dados acessivel publicamente (KOHN;
SMITH, 2016), compartilhado pelo CRCNS - Collaborative Research in Computational
Neuroscience.

4.2 ANALISE DE DADOS

A tecnologia de aquisi¢do de dados tem evoluido consideravelmente nas tltimas
décadas (HONG; LIEBER, 2019). Essa evolugao trouxe consigo a demanda de melhores
ferramentas para o tratamento da enorme quantidade e complexidade de dados gerados
em um registro eletrofisiol6gico. O horizonte da neurociéncia moderna é desenhado
com estas duas vertentes caminhando juntas: a tecnologia de registro e a anélise de
dados. Nesta se¢do, abordamos o método de selecdo e classificagdo dos potencias de acdo

(spike sorting) e a descrigdo detalhada da analise construida para testar nossas hipéteses.

4.2.1 Spike sorting

Em principio, o dado bruto adquirido a partir da silicon probe pode ser processado
para a extragdo de sinais em diferentes bandas de frequéncias. Ao longo desse tratamento,
podemos citar dois diferentes sinais elétricos: o sinal de oscilagdes lentas (local field
potentials-LFPs), que reflete correntes transmembranas coletivas de multiplos neuronios;
e os potenciais de agdo, que duram na ordem de milissegundos (spikes), originados de

neurdnios individuais. Nossa investigacdo é centrada no estudo da atividade de spike.

A obtengdo do sinal de spike é alcangada mediante uma sequéncia de etapas (ROS-
SANT et al., 2016): (1) deteccdo e extragdo de caracteristicas dos potenciais de acdo, (2)
andlise de agrupamento e (3) inspe¢do manual. A essa cadeia de tratamento denomina-
mos spike sorting (Figura 14).

A primeira etapa, deteccdo e extragdo de caracteristicas, consiste em submeter o
dado bruto a um filtro passa-faixa (Butterworth de terceira ordem na banda de 500Hz a
11.5KHz) para retirada de sinais lentos. Em seguida, ocorre a deteccdo dos potenciais
de agdo por meio do uso de um duplo limiar de amplitude, no qual o sinal filtrado
excede um "limiar fraco" 0,, para cada ponto, e pelo menos um ponto excede um "limiar
forte" 0. Os valores considerados ideais para esses parametros foram aqueles com 2 ou
4 vezes o desvio padrdo do sinal filtrado (ROSSANT et al., 2016).

A segunda etapa, anélise de agrupamento, realiza um agrupamento automatico
dos spikes através do programa KlustaKwik (ROSSANT et al., 2016). O produto dessa
parte automatica do spiking sorting é um conjunto de grupos de formatos de ondas, em

inglés clusters, e um valor que atesta a qualidade do ajuste em cada grupo.
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Figura 14 — Etapas principais em um algoritmo de spike sorting. Inicialmente, o sinal
elétrico é capturado do meio extracelular por eletrodos. Ap6s uma amplifica-
¢do e digitalizacdo, esse sinal é filtrado na banda de interesse. Usualmente, o
sinal de LFP é filtrado na banda de 1 a 100Hz, enquanto o de spike fica entre
300 a 3000Hz. Como estamos interessados no sinal de spike, a etapa seguinte
consiste em identificar neurdnios isoladamente e isso é realizado por meio
de caracteristicas como: formato de onda, periodo refratdrio e matriz de
coeréncia.

Dado bruto

A terceira etapa, inspe¢do manual, consiste na cura dos agrupamentos obtidos
automaticamente. Essa etapa é realizada através de uma interface grafica oferecida pelo
programa Klustaviewa (ROSSANT et al., 2016) (Figura 15). Os clusters (Figura 15A) sdo
classificados em: atividade unitéria, oriunda de uma tnica célula, em inglés single-unit
activity (SUA); atividade multi-unitaria, decorrente de mais de um neurdénio em um
mesmo cluster, em inglés multi-unit activity (MUA); e ruido, atividade esptria. Essa
alocagdo é baseada na obediéncia aos critérios de matriz de similaridade, formato de
onda e correlograma (Figuras 15 B, C e D, respectivamente). Apés a classificagdo em
SUA, MUA e ruido, ainda é possivel fazer uma juncédo de clusters do tipo SUA. A fusdo
de clusters ocorre quando a matriz de similaridade apresenta valores elevados e ha

semelhanca entre os correlogramas.

Ao final da inspe¢do manual, temos trens de disparos do tipo SUA que indicam
atividade unitaria, MUA que carregam atividade de mais de uma célula e ruido que sdo
descartados do processo de andlise.
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Figura 15 — Ambiente de trabalho oferecido pelo programa Klustaviewa (ROSSANT et al.,
2016). A) clusters gerados no tratamento automético. B) matriz de similaridade
que informa se pares de clusters carregam informag¢ao de um mesmo neurdnio.
Quanto mais quente (vermelho), maior o grau de similaridade entre os
clusters; menor similaridade tende para o azul. C) Classifica¢do de clusters
em SUA /acima e MUA /abaixo. Note que a amplitude da onda é diferente ao
longo dos sitios, isso indica que a célula unitaria (SUA) estd préxima do sitio
de maior amplitude. Quando temos mais de um neurénio em um mesmo
cluster, essa variacdo na amplitude ndo € tdo acentuada.D) A preservagao
do periodo refratdrio (2 ms) é preponderante na classificagdo. A auséncia
de atividade durante periodo refratario é uma assinatura de SUA. Fonte: O
autor (2019).
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4.2.2 Roteiro de analises

Como mencionado anteriormente, estamos interessados em estudar propriedades
estatisticas da atividade de spike (escala rapida) de uma populacdo de neurdnios do
cortex visual primdrio. Apresentamos a seguir, o fluxo da andlise de dados que vai
desde a classificagdo dos estados corticais até a definicdo de ferramentas estatisticas que

atestam a criticalidade.

4.2.2.1 Classificagcao de estados corticais

E bem conhecido que o anestésico uretana promove transicdes entre periodos de
ativacdo e inativacdo na atividade cortical integrada (CLEMENT et al., 2008; RENART et
al., 2010). Por periodos de inativagdo subentende-se flutuagdes globais na excitabilidade
da rede, similar as encontradas em sono de ondas lentas. Periodos de ativacdo sao
caracterizados por uma atividade tonica semelhante a do sono REM e do estado de
vigilia (STERIADE; NUNEZ; AMZICA, 1993). Esses periodos de ativagdo e inativagado
foram separados a partir da quantificacdo da magnitude da flutuacdo da atividade
de spike somada. Cada secdo de registro foi dividida continuamente em blocos de 10s
sem sobreposicdo. Para cada um desses blocos, criamos sub-janelas AT de duracdo
50ms. Em seguida, temos um processo de contagens r para cada janela de 10s, no qual
contamos a quantidade de disparos dentro de cada sub-janela. O coeficiente de variacdo
é calculado a partir da normalizagdo do desvio padrao de r pela respectiva média.
(Figura 16). Valores elevados de CV indicam flutuagdes lentas na atividade somada, ja
valores baixos implicam em flutuag¢des rdpidas (RENART et al., 2010). Com esse célculo
é possivel fracionar a dindmica em valores continuos de CV. Dessa maneira, o coeficiente

de variac¢do funciona como um proxy para estados corticais.

4.2.2.2 Avalanches neuronais

A medida que a dindmica cortical varia dentro da escala de CV, concomitante-
mente, estimamos as avalanches neuronais usadas na extragdo dos expoentes criticos do
sistema (7, 7 e 6172). O célculo das avalanches neuronais seguiu o protocolo padrao da
literatura (BEGGS; PLENZ, 2003; RIBEIRO et al., 2010). Dividimos cada bloco de 10s em
janelas de duragdo At, definidas a partir do intervalo médio entre disparos dentro do
bloco. Ap6s um processo de contagem, definimos como avalanche neuronal um evento
que ocorre entre janelas At sem atividade (siléncio) (Figura 17). O tamanho S de uma
avalanche é definido pela quantidade de disparos somados entre siléncios. A duragdo T
é definida a partir da quantidade de janelas At com consecutivas entre siléncios. Dado
que temos uma dindmica diferente em cada bloco de 10s, ao calcular At para cada um
deles, estamos adaptando a estimativa de avalanches a dinamica intrinseca do circuito.

Ademais, a fim de conferir uma melhor estatistica a estimativa dos expoentes criticos,
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Figura 16 — Calculo do coeficiente de variagdo CV . Toda a segdo de registro é dividida
em blocos de 10s, sem sobreposi¢ao. Em cada bloco, dé-se a contagem dos
spikes (rx) em janelas de 50ms. Em seguida, estima-se a média u e a variancia
02 para o efetivo calculo de CV. Fonte: O autor (2019).

ordenamos e agrupamos os diferentes conjuntos S e T' de acordo com valores de CV. O
ntmero de janelas de 10s a serem agrupadas foi definido a partir do parametro NB. Na

maioria dos casos discutidos nesta tese, utilizamos NB=50. Apds esse agrupamento,

estimamos os expoentes criticos 7, 7; e 01?
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Figura 17 — Definicdo de avalanche neuronal. O dado ¢é dividido em janelas At, sem
sobreposicdo. Atividade de spike somada precededida e seguida por siléncios
definem uma avalanche de spikes (fundo cinza). O nimero de disparos entre
siléncios define o tamanho da avalanche, enquanto o nimero de janelas At
define a duracdo. Fonte: O autor (2019).

4.2.2.3 Analise destendenciada de flutuagbes

Figura 18 - Exemplo de série temporal integrada y (k). As linhas verticais demarcam
a largura das janelas w. A linha s6lida dentro de cada janela representa o
ajuste linear estimado pelo método de minimos quadrados. Fonte: (PENG
etal., 1995)
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O estudo das correlagdes temporais de longo alcance foram embasados pela ané-
lise destendenciada de flutuagées, em inglés, Detrended Fluctuation Analysis (DFA) (PENG
et al., 1995). Dada uma série temporal z e uma janela temporal de largura w, o
passo a passo do método consiste em: (1) obter a integracdo da série original y(k) =
Zi.(:l [z(i) — (z)]; (2) dividir cada bloco de 10s em janelas consecutivas sem sobreposicdo,
de largura w, e implementar um ajuste linear y,, com o método de minimos quadrados
em cada janela (Figura 18); (3) e finalmente, calcular a flutuacdo em uma dada escala de

tempo w com respeito a tendéncia linear, através da equagao

N

F@) = |+ D150 - o DF- @1)

i=1

Definimos que a flutuagdo F se relaciona com a escala temporal w por meio de uma lei
de poténcia
F ~ w®. (4.2)

A partir da equacdo 4.2 estabelecemos o padrdo de correlacdo persistente no sistema:

* 0 < a <0.50 processo tem uma memoria e exibe anti-correlacdes

* 0.5 < a < 1o processo tem uma memoria e exibe correlagdes positivas

a = 0.5 indistinguivel de um processo aleatério sem memoria

a ~ 1 ruido % indicativo de SOC

1 < a < 2 o processo é ndo-estacionario.

Assim como a estimativa das avalanches neuronais, as correla¢gdes temporais
de longo alcance (estimativa do expoente «) foram rotuladas pelo valor de CV, ou seja,
associamos a cada valor de CV, uma estimativa de DFA. Aplicamos aqui também o
agrupamento por CV, o qual foi relevante para calcular um valor médio de &« dada uma

quantidade de blocos mesclados N B.

4.2.2.4 Correlagao entre pares de neurdnios

A estrutura de correlagdo pode ser entendida como um outro modo de identificar
estados corticais. Desse modo, calculamos a estrutura de correlagdo para todo o eixo de
variabilidade acessado por CV. O calculo da correlacdo entre pares de neurdnios pode
sofrer influéncia de diversos fatores internos e externos. Dentre os principais fatores,
citamos: o tamanho da janela de contagem de spikes, a classificacdo de spikes (spike
sorting), os estados internos (COHEN; KOHN, 2011) e os sinais externos (SHADLEN;
NEWSOME, 1998). A metodologia apresentada a seguir para o cdlculo das correlagdes
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estd em acordo com a literatura mais recente (RENART et al., 2010; VASCONCELOS et
al., 2017) e observa todas as questdes colocadas.

Dado um conjunto de trens de disparos do tipo SUA S = u; e a correspondente
contagem Z = z; na resolugdo de mili-segundos (AT =1ms), implementa-se uma filtragem
para a definicdo da escala temporal do célculo da correlacdo. Aplica-se um filtro do
tipo chapéu mexicano kg, s,, derivado da diferenca entre duas distribui¢des Gaussianas
com médias nulas e diferentes desvios-padrdes, s1 e sp. O préximo passo em diregao
ao calculo das correlagdes é a convolugdo do filtro ks, 5, com cada série temporal em
Z. O resultante da convolugao, n; = h;, s, * zi(t), ¢ um conjunto de fung¢des de taxa n;
(discretas). Ao longo da corrente analise, usamos s, = V1751 com os seguintes valores
nominais: s; = 100ms e s = 400ms. O coeficiente de correlacdo entre unidades i e j é
dado por:

_ Cov(ni, n j)
- y/Var(n;)Var(n;)

na qual Cov e Var sdo a covariancia e a varidncia, respectivamente.

(4.3)

7’1‘,]'
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5 CRITICALIDADE AO LONGO DE ESTADOS CORTICAIS

A ideia de explorar a criticalidade em diferentes estados dindmicos do cérebro
foi reportada previamente por Ribeiro et al. (2010) e Hahn et al. (2017). No entanto, os
resultados levantados ndo evidenciaram uma efetiva relagdo entre a hipétese do cérebro
critico e as diferentes dindmicas cerebrais. Neste trabalho, partindo do pressuposto de que
diferentes dindmicas neuronais sdo subjacentes a diferentes estados comportamentais
(HARRIS; THIELE, 2011), investigamos assinaturas de criticalidade ao longo de um
vasto espectro de dindmicas, acessadas pelo coeficiente de variagdo da atividade somada
de spike. Esses niveis de variabilidade na atividade global funcionam como um proxy
para os estados corticais. Este capitulo examina diversas técnicas estatisticas que visam

sustentar a hipé6tese de que o cérebro opera em um regime critico.

5.1 ESTRUTURA DE CORRELAGAO

A variedade de estados corticais foi acessada a partir do coeficiente de variagao
(CV) calculado sobre a atividade somada de spike ao longo do cértex visual primdrio
(V1) de mamiferos anestesiados (ratos e um primata ndo-humano) e em comportamento
livre (camundongos). A Figura 19 apresenta perfis tipicos do coeficiente de variacdo da
atividade espontanea ao longo do tempo para um grupo de cinco ratos anestesiados
com uretana. Identificamos que no decorrer do registro, o circuito cortical visita
constantemente diversos niveis de variabilidade. Para alguns animais (Figura 19 B1, B2 e
B5), hd uma intensa alternancia entre niveis. Em outros (Figura 19 B3 e B4), verificamos
que o sistema permanece por um longo periodo em um mesmo valor de CV. Contudo,
analisando o registro por completo, sempre observamos transi¢cées entre niveis de

variabilidade.

A definicdo de coeficiente de variacdo, CV = %, em si, ¢ uma medida do nivel de
flutuagdo da atividade somada, ndo retornando uma informagdo muito precisa sobre
a interacdo neuronal. E interessante entender como essas flutuagdes surgem em uma
rede de neuronios interagindo nao-linearmente. A resposta para essa questdo reside no

estudo da estrutura de correlagdo por trds de um determinado nivel de variabilidade.

O estudo das flutuagdes a partir da estrutura de correlagdo ndo deve ficar
restrito aos estados sincronizado e dessincronizado. Recentemente, Mochol et al. (2015)
mostraram que a média da correlacdo entre pares de neuronios cresce linearmente
com a densidade de siléncios na rede. Siléncios sdo bem proeminentes ao longo do
estado sincronizado, tornando-se quase ausentes no dessincronizado. Dado que estamos

trabalhando com CV como um marcador de estados corticais, a pergunta que se coloca é:
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Figura 19 — Séries temporais para o Coeficiente de variagdo de ratos anestesiados com
uretana (n=5). Cada curva representa a média de CV, calculada sobre seis
shanks, circundada pelo seu respectivo desvio padrao. Fonte: O autor (2019).

como a média da correlagdo entre pares escala com CV? Para a realizacdo desse célculo,
estimamos a correlagdo entre pares de células do tipo SUA, registradas ao longo dos 6
shanks da silicon probe. Observamos que as distribui¢des de correlagdo por pares tém
pico em torno de zero para baixos valores de CV/roxo e vao se tornando achatadas
para a direita a medida que CV cresce/verde (Figura 20a). A Figura 20b mostra um
crescimento linear para a média da correlagdo em func¢do de CV, como o obtido Mochol
et al. (2015) para a densidade de siléncios. Buscamos entender também como a distancia
entre shanks influencia na estrutura de correlagdo. A silicon probe é composta por 6 shanks
distando de 200um uns dos outros. Dada essa configuragdo, estabelecemos distancias
d para as quais calculamos as correlagdes. Ao analisar a média da correlagdo como

fungdo da distancia ao longo do espectro de CV, observamos que a distancia ndo afeta
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a estrutura de correlagdo para CVs elevados, a medida que vamos percorrendo o eixo

de CV, percebemos que a distancia atenua as correla¢des (Figura 20c). A varidncia se

mostrou sensivel a distancia independente do valor de CV, sendo mais intensa sua

variagdo para CVs elevedos (Figura 20d).
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Figura 20 — Estrutura de correlagdo de estados corticais. (a) Distribui¢des da média da

correlagdo por pares como func¢do do nivel de variabilidade. (b) Média e
desvio padrao das correla¢des em funcdo de (CV).(c e d) Os calculos das
correlagdes foram realizados para 6 distancias entre shanks, d = 0 (neurdnios
dentro do mesmo shank), d = 200, d = 400, d = 600, d = 800 e d = 1000
micrometros. Fonte: O autor (2019).

5.2 AVALANCHES NEURONAIS E VARIABILIDADE

Constatada essa habilidade dos circuitos corticais em transitar entre diferentes

niveis de variabilidade, investigamos como grandezas estatisticas que asseguram a
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hip6tese do cérebro critico se comportam nesse contexto. Assim, calculamos avalanches
neuronais e correlacdes temporais de longo alcance para cada nivel de variabilidade

acessado por CV, conforme métodos expostos no Capitulo 4.

Em relagado a avalanches neuronais em fung¢ao de estados corticais, escolhemos,
inicialmente, trés momentos representativos da dindmica neuronal para averiguar como
as distribui¢cdes de tamanho e duracéo se revelam em niveis de baixa, intermediaria e alta
variabilidade (Figura 21a). A Figura 21b apresenta a escala tipica de CV (0.5 a 2.5) para
animais anestesiados com uretana. Verificamos que, mesmo quando os bins At, usados
para estimar as avalanches neuronais, sdo ajustados pela taxa de disparo (Figura 22),
modelos estatisticos do tipo lei de poténcia para tamanhos e duragdes (equagdes 3.1
e 3.2, respectivamente) diferem consideravelmente para os trés niveis de CV testados
(Figura 21d e e). Essa discrepancia é mais evidente ao checar os valores dos expoentes 7
e 7;. Notamos que eles variam e que ndo estdo de acordo com os expoentes classicos
de percolacdo direcionada (t = 3/2 e 7; = 2). Esses expoentes foram estimados pelo
método da maxima verossimilhanca (Apéndice A). A validagdo ou rejei¢do da hipétese
de que os dados sdo modelados por leis de poténcia vem da aplicagdo do Critério de
Informacao de Akaike (AKAIKE, 1974):

2k? + 2k
N_k-1’

em que L é o méximo da verossimilhanca, k é o niimero de parametros e N é o nimero

AIC = 2k-2In(L) + (5.1)

de amostras. AIC é uma medida do quanto um modelo erra ao ajustar um certo
conjunto de amostras. Baseado nesse principio, calculamos AIC para dois modelos, lei
de poténcia e log-normal, e propomos a diferenca A = AIC;, — AICp,. Para os casos em
que um modelo lei de poténcia erra menos que um log-normal, temos A positivo, para
o contrario, negativo. Percebemos que para baixos valores de CV, as distribui¢des sao
melhor ajustadas por distribui¢des log-normais, enquanto para o decorrer do espectro,

temos leis de poténcia (Figura 21f).

Distribui¢oes de avalanches levemente dependentes da variabilidade cortical
também foram observadas em atividade de spike somada para um primata anestesiado
com sufentanila (KOHN; SMITH, 2016). O tempo de registro para esse modelo animal foi
relativamente curto (0.5h) quando comparado com os demais (3h). O perfil de oscilagdo
da série temporal de CV segue os padrdes dos animais anestesiados com uretana, apesar
de ndo percebermos muitos valores de CV abaixo de 1 (Figura 23a). As distribui¢des
divergem levemente ao longo dos trés valores de CV analisados (Figura 23b). Esse fato
se deve em parte pela falta de representatividade dos demais niveis de variabilidade.
Como o tempo de observacgao é curto (0.5h), o sistema nao realiza muitas incursdes aos
extremos da faixa de CV. Outro sintoma desse aspecto é o comportamento do Critério
de Akaike, visto que ele indica que sempre temos leis de poténcia ao longo de CV
(Figura 23c).
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Figura 21 — Estatistica de avalanches neuronais para animal anestesiado com uretana.

(a) Coeficiente de variacdo em V1. Cada ponto foi calculado em janelas, sem
sobreposic¢do, de 10s; os simbolos estrela, pentdgono e diamante indicam
o nivel de variabilidade na atividade somada em trés momentos represen-
tativos de baixa, intermedidria e alta variabilidade, respectivamente: (CV)
= 0.38, 1.48, and 2.86. (b) Histograma de CV para um tnico registro. A
barra de cores vertical é usada como uma escala de referéncia ao longo do
trabalho. (c) Amostra da atividade de spike somada, durante 4s, em cada
um dos instantes levantados em (a). (acima) Taxa de disparo da populagdo
neuronal suavizada por um kernel Gaussiano o = 0.1 s. (abaixo) Raster
plot: fundo cinza remete a atividade multi-unitaria, enquanto o branco,
a atividade unitaria (#SUA=138 e #MUA=153). (d) e (e) Distribui¢oes de
tamanho e duracdo P(S) e P(T) para os niveis de variabilidade levantados
em (a). Os simbolos preenchidos indicam o intervalo ao qual ajustamos
uma lei de poténcia. Linhas sélidas mostram os expoentes da classe de
universalidade de MF-DP. (f) Teste de melhor-ajuste para as distribui¢des de
tamanho segundo o Critério de Informacado de Akaike. A linha sélida, assim
como a sombra (desvio padrao), vem da média sobre animais (animais de
Braga, n=5). Valores positivos (negativos) indicam melhor ajuste para lei de
poténcia (log-normal). Fonte: O autor (2019).
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Figura 22 — Taxa de disparo e bin natural ao longo do espectro de variabilidade (tnico
animal, B2). (a), bin natural médio At (linha preenchida) e desvio padrao
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(sombra). A média em ambos os casos vem do agrupamento de valores de
At e Fr para percentis consecutivos de CV. Fonte: O autor (2019).
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Figura 23 — Dindmica neuronal para primata anestesiado com sufentanila.(a) série
temporal de CV com a marcagdo de trés niveis de variabilidade, baixo/roxo,
vermelho/intermediario e verde/alto. (b,c) Distribui¢des de avalanches ao
longo dos niveis de CV mencionados em (a). As retas tracejadas indicam
um ajuste para lei de poténcia, as cores seguem o padrdo de CV. (d) Critério
de Akaike. Fonte: O autor (2019).
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Figura 24 — Dindmica neuronal para camundongos em comportamento livre.(a) série
temporal de CV e respectivo histograma. (b,c) Distribui¢des de avalanches
ao longo de diferentes niveis de CV marcados em (a). As retas tracejadas
indicam um ajuste para lei de poténcia, as cores seguem o padrdo de CV. (d)
Critério de Akaike. Fonte: O autor (2019).

O estudo em animais anestesiados possui suas limita¢gdes, uma delas, é o efeito
que o anestésico pode promover na dindmica neuronal, enviesando a anélise que se
deseja realizar. Visando esvaziar essa possibilidade, expandimos nossos estudos a
animais em comportamento livre. Adquirimos junto ao laboratério do professor Gyorgy
Buzsaki uma série de registros de alta densidade em camundongos com comportamento
livre (SENZAI, FERNANDEZ-RUIZ; BUZSAKI, 2019). Esses dados se distinguem
essencialmente dos anteriores por serem registros laminares, ou seja, ao longo das
camadas do cortex visual primdrio. Do ponto de vista da andlise, constatamos que a
escala de CV é mais restrita, variando de 0.2 a 1.4 (Figura 24a). Uma das razdes seria
o fato de que a aquisi¢do do sinal eletrofisiolégico em animais livres é mais sujeita a
contaminagdo por eventos ruidosos, tais como, mastigagdo, movimentacao e outros. Ao
avaliar as distribui¢Ges de avalanches em trés distintos momentos da dindmica neuronal,
verificamos que o formato das curvas varia consideravelmente (Figura 24b e c). O critério
de Akaike também indica essa tendéncia: para valores baixos de CV temos A préximo
de zero, sinalizando que ndo podemos afirmar o melhor ajuste; 8 medida que CV cresce,
A também cresce, implicando em diferentes formatos para as distribui¢ées ao longo do
espectro de CV Figura 24(d).
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5.2.1 Teste surrogado

Para verificar se ha uma estrutura estatistica genuina por trds das distribuig¢des,
implementamos um teste surrogado a série temporal sobre a qual medimos as avalanches.
Mencionamos anteriormente que para medir as avalanches usamos a defini¢do de bin
natural At, proposta por Beggs e Plenz (2003). Ap6s dividir uma janela de 10s em bins
At, realizamos a contagem da atividade da rede dentro de cada bin. Esse procedimento

gera uma fungdo de contagem u. O surrogado consiste em reconstruir essa fungéo u a

a b
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Figura 25 — Teste surrogado para animal anestesiado com uretana. (a e b) os pontos
vermelhos representam a distribui¢do original em um nivel intermediario
de variabilidade. As retas tracejadas preta e vermelha representam, respec-
tivamente, os expoentes de MF-DP e os expoentes extraidos a partir do
método de médxima verossimilhanca. Em cinza temos a distribui¢do para
o dado surrogado. (c) Critério de Akaike para dado original e surrogado,
respectivamente, pontos pretos e cinza. Os valores negativos obtidos indicam
que temos sempre leis de poténcia para dados surrogados. Fonte: O autor
(2019).

partir de um processo de Poisson, usando como média, o bin natural. O embaralhamento
destrdi a estatistica de tamanho e duragao de avalanches (Figura 25a e b). Aplicamos
o Critério de Akaike para o dado embaralhado ao longo de todo o eixo de CV. O
resultado indica que o dado embaralhado apresenta uma estatistica mais préxima de

uma log-normal (Figura 25c).

5.2.2 Relacdes de escala

A teoria de Friedman et al. (2012), apresentada no Capitulo 3, prevé a existéncia

de mais uma lei de escala, equacdo 3.3, bem como fun¢des de escalonamento que ajustam

1

o perfil médio de avalanches de diferentes tamanhos (shape collapse). O expoente ——

obtido dessa relacdo de escala apresenta diferentes valores de acordo com o nivel de
variabilidade (Figura 26). Observamos também que esses expoentes foram recuperados
ao realizarmos o cdlculo de shape collapse (Figura 27), como esté previsto na teoria. Note
que, tanto a equacdo 3.3 quanto o shape collapse sdo obtidos longe da criticalidade, como
é 0 caso de baixos valores de CV para os quais o Critério de Akaike aponta que o dado é
melhor ajustado por log-normais (Figuras 21d e £, e Figura 26).
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Figura 26 — Relagdo tipo lei de poténcia entre tamanho médio e duragao de avalanches
neuronais no decorrer de diferentes niveis de variabilidade. Pontos verde,
vermelho e roxo marcam respectivamente niveis de alta, intermediéaria e
baixa de variabilidade. Pontos de cores mais intensas demarcam a regido para
qual fitamos leis de poténcia. Resultado proveniente de animal anestesiado
com uretana. Fonte: O autor (2019).

Ainda no ambito da teoria desenvolvida por Sethna, Dahmen e Myers (2001) e
aplicada por a sistemas neuronais por Friedman et al. (2012) vamos explorar a relacdo
de escala, equacdo 3.7, que conecta os expoentes criticos do sistema. De fato Touboul e
Destexhe (2017) advogam que as equagds 3.1, 3.2 e 3.3 podem ser obtidas em sistemas
longe da criticalidade, enquanto a equagdo 3.7 deve ser adotada como o critério mais

forte para a identificagdo de sistemas criticos .

Uma vez que ambos os lados da equagdo 3.7 podem ser independentemente
calculados, testamos a igualdade a medida que o circuito cortical percorre espontanea-
mente os diferentes niveis de variabilidade acessados por CV. Inicialmente, estressamos
a equacgdo 3.7 para os registros em ratos anestesiados com uretana. Verificamos que ela
claramente vale para cada animal analisado (n=8)S e, surpreendentemente, a igualdade
€ obedecida aproximadamente para o mesmo valor de (CV) (Figura 28). A Figura 28a
exibe a relacdo de escala para os dados registrados em Braga, enquanto a Figura 28b
apresenta resultados para os dados colhidos em Recife. Destaca-se que, mesmo com
laboratérios, nimeros de eletrodos e linhagens de animais diferentes, os resultados

convergem fortemente.

§  Cinco animais de Braga e trés de Recife, ambos os registros em animais anestesiados com uretana
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Figura 27 — Calculo de shape collapse para os mesmos niveis de variabilidade da Figura 26.
Coluna a esquerda apresenta o perfil bruto das avalanches ao longo de
trés niveis de variabilidade. Coluna a direita mostra o perfil das avalanches
ap0s reescalonamento. Linha continua mais espessa, indica o perfil médio
apos escalonamento, linha tracejada representa o ajuste por um polindmio
quadratico. O algoritimo de shape collapse pode ser dividido nas seguintes
etapas: inicialmente calculamos o perfil médio das avalanches para cada
duracdo tnica; entdo, escalonamos todas as duragdes para comprimento 1,
t/T; em seguida, interpolamos linearmente cada avalanche em 1000 pontos
ao longo da duracdo escalonada e calculamos a varidncia em todo os perfis de
avalanches nos pontos interpolados; finalmente, é encontrado o parametro
de escala que minimiza a variagdo e as avalanches sdo ajustadas usando
um polinémio quadréatico. O pacote NCC (MARSHALL et al., 2016), em
MATLAB, foi utilizada para realizar os calculos de shape collapse. Fonte: O
autor (2019).
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Figura 28 — Relagio de escala ao longo do espectro de variabilidade. A esquerda temos
a relacdo de escala para ratos anestesiados com uretana, registros realizados
em Braga (64 canais), animais da linhagem Wistar-Han (n=5). A direita a
relagdo de escala para ratos anestesiados com uretana, registros realizados
em Recife (32 canais), animais da linhagem Long-Evans (n=3). Diferentes
pontos correspondem a diferentes animais. Fonte: O autor (2019).

Em busca de generalidade para nossos resultados, recorremos a dados ptblicos
de atividade neuronal de camundongos em comportamento livre. A justificativa para
esta investigacgdo foi avaliar se as assinaturas de criticidade detectadas sob anestesia
também podem ser observadas em animais ndo anestesiados. Tal paralelismo, se
verdadeiro, enriqueceria o significado biolégico do fendmeno. Nesse cendrio mais
naturalista, testamos a equagdo 3.7 animal por animal (n=13) (Figura 29a). Observamos
que o cruzamento ocorre para todos os animais aproximadamente no mesmo nivel de
(CV). Uma das varidveis que viabiliza nossas analises é NB, a quantidade de percentis
de CV que agrupamos para gerar um (CV), representando assim um dado estado
cortical. A quantidade de (CV) é inversamente proporcional a NB. Por exemplo, se
temos 1000 blocos de CV cada um com 10s e definimos os seguintes valores de NB: 10,
25 e 50, o namero de (CV') gerados sera 100, 40 e 20, respectivamente. Para sentir os
efeitos dessa variavel em nossas andlises, submetemos os dados de camundongos em
comportamento livre e ratos anestesiados com uretana a variagio de NB de 10, 25 e 507
(Figura 29a e b). O que foi percebido é que diminuindo N B, aumentamos a resolugdo de
(CV), e com isso, 0s cruzamentos se tornam mais nitidos. Isso ajudou a determinar a

relacdo de escala para os camundongos (Figura 29a).

Uma vez que o cruzamento se mostrou robusto animal por animal, determinamos

o ponto critico a partir da média de grupo: onde as curvas se cruzam para os dados

t Esse é o valor padrao para os célculos ao longo do trabalho
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Figura 29 — Relacdo de escala ao longo do espectro de variabilidade para NB = 10,25
e 50 em diferentes animais modelo. (a) Camundongos em comportamento
livre. (b) Ratos anestesiados com uretana. Fonte: O autor (2019).

a Rato b Camundongo C Macaco
1.8- ane§'5e\5|ado 1.7, comportamento livre 1.36. anestesiado
1.77 '\

o < © 1.34]

® 1.6 9 ©

bt g & 1.32

$1.5— p o

'g 1.4 -8 8 1.30

1% 1.3 z% ‘§ 1.28

E) 1.2 E %

11, o 1.26}

. 1.24L L L L L L )
1.6 0.8 09 1.0 1.1 1.2 13 1.4

(cv)

Figura 30 — Relacdo de escala para diferentes animais apds média de grupo. Em (a) e (b)
agrupamos os dados de acordo com o valor de CV, em seguida calculamos
o valor média para o lado esquerdo da equacgdo 3.7 (curva preta) e lado
direito (curva azul). A sombra que acompanha as curvas corresponde aos
respectivos desvios-padrdes. Em (a) e (b) a linha tracejada corresponde ao
tempo de residéncia, ou seja, o quanto ao longo do registro o animal esteve
naquele nivel de variabilidade. A identificagdo do ponto critico é obtida pela
interpolagdo de pontos préximos ao cruzamento. (c) Relacdo de escala para
um Unico macaco anestesiado com Sufetanila. As barras de erro vem da
estimativa dos expoentes. Fonte: O autor (2019).
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registrados em ratos e camundongos (Figura 30a e b). Ap6s a média de grupo, obtivemos
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para ratos anestesiados e camundongos em comportamento livre, os seguintes valores
de (CV).:1.4+0.2e1.1 +0.2, respectivamente. Para conferir mais robustez aos nossos
resultados em diferentes espécies, além dos roedores e independentemente do anestésico
empregado, nés também testamos a relacdo de escala em um curto registro (~ 30min) da
atividade neuronal em um primata ndo-humano anestesiado com sufentanila (KOHN;
SMITH, 2016) (Figura 30c). O valor de CV. encontrado para o macaco foi de 1.1. Ndo
temos média de grupo para o macaco porque dispinhamos de um tnico registro.
Apesar da curta duragdo e de ser exemplar tinico, o dado do macaco € interessante
por se tratar de um sistema neural mais complexo e parecido com o do ser humano. A
discrepancia para os valores de (CV'). entre animais anestesiados e em comportamento
livre, provavelmente, esta relacionada aos niveis de oscila¢des lentas promovidos pela
anestesia. Além desse fator, os registros de animais em comportamento livre, como
mencionado anteriormente, sofrem com problemas de ruido. Em principio, esses fatores

podem ser responséaveis pelos diferentes valores de (CV'). observados.

Sendo a hipétese de que a equagdo 3.7 é a assinatura mais contundente de
criticalidade (TOUBOUL; DESTEXHE, 2017), e portanto, em (CV). temos um ponto
critico, quais os expoentes subjacentes a essa dindmica cortical? Associado ao valor
critico (CV')., encontramos os seguintes expoentes: 7 = 1.52 £ 0.09 e 7; = 1.7 £ 0.1 para
ratos anestesiados com uretana, T = 1.66 + 0.07 e 7; = 1.9 £ 0.1 para camundongos em
comportamento livre e T = 1.77 £0.005 e 7; = 1.99 £ 0.007 para macaco anestesiado com
sufentanila. Note que para nenhum dos cenarios acima, o par de expoentes da classe de
universalidade de percolagdo direcionada é observado. O comportamento dos expoentes,
e até mesmo sua relagdo com outros previamente reportados, é melhor compreendido
quando plotamos o plano parametrizado (7, 7¢) (Figura 31). Surpreendentemente
0s expoentes caem exatamente sobre o mesmo ajuste linear, apesar do cruzamento
para diferentes valores de (CV).. Expoentes de registros ex-vivo em cortex visual de
tartarugas (SHEW et al., 2015) e fatias de cértex de ratos (FRIEDMAN et al., 2012)

também seguem o mesmo perfil dos dados anteriormente apresentados.

5.2.3 Teste de consisténcia

Os célculos realizados acima dependem substancialmente da defini¢do de alguns
parametros: N B, nimero de blocos de CV agrupados para conferir relevancia estatistica;
At, bin temporal usado para estimar a série temporal de avalanches; e AT, bin temporal
usado para estimar o valor de CV dentro de cada janela de 10s. O entendimento de como
esses parametros possivelmente contaminam nossas andlises passa por estendermos
nossos calculos a variagdes dos mesmos. Ao passo em que cada um dos parametros
acima foi alterado, os demais foram mantidos fixos. Seguindo essa l6gica, inicialmente
testamos variagdes de N B, mantendo fixos At e AT. Na Figura 29 apenas mostramos

que o cruzamento ocorria, ndo determinamos os valores criticos. Verificamos que as
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Figura 31 — Relacdo linear entre os expoentes de tamanho e duracdo para diferentes
preparos experimentais. Juntamente aos expoentes oriundos dos registros
por nés analisados, plotamos pares de expoentes reportados previamente na
literatura, registros ex-vivo no cértex visual de tartarugas (SHEW et al., 2015)
e registros em fatias de coértex de ratos (FRIEDMAN et al., 2012). As barras
horizontais e verticais denotam respectivamente a margem de erro para os
expoentes de duragdo e tamanho para (CV).. A cor azul representa ratos
anestesiados e a vermelha camundongos em comportamento livre. Fonte: O
autor (2019).

grandezas criticas (CV')., T. e 7. ndo variaram consideravelmente em fun¢do do namero

de blocos N B, mesmo no trato entre espécies, na Figura 32a e b.

A préxima varidvel que exploramos foi AT, relacionada ao calculo de CV.
Novamente, ndo capturamos desvios que estivessem fora das margens de erro. Vale
ressaltar que as grandezas criticas se mantiveram menos sensiveis a alteragdes em AT

para camundongos (Figura 33b) do que para ratos anestesiados (Figura 33a).

A ultima variavel que investigamos é o bin At. Do ponto de vista do estudo de
avalanches neuronais, talvez At seja uma das varidveis mais controversas. O valor que é
atribuido a At pode distorcer completamente a anélise. Por exemplo, se escolhermos
valores elevados de bin, favorecemos avalanches maiores, do contrdrio, favorecemos
avalanches menores. Logo, os resultados sdo dependentes da defini¢do do bin At. Para
descartar o viés que pode surgir da escolha de um valor especifico de At, procedemos
como Beggs e Plenz (2003). Eles definiram At a partir da média do intervalo entre
disparos da atividade somada para um conjunto de neurénios. Na prética, para cada
nivel de variabilidade, temos um At, como foi apresentado na Figura 22. Tomamos
At dentro de cada caixa de 10s e reajustamos pelos seguintes fatores multiplicativos:
0.5,0.75,1.25 e 2.1. Em seguida, recalculamos a relacdo de escala e determinamos as

grandezas cfiticas para cada uma das condig¢Ges. Verifica-se que a relagdo de escala é
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Figura 32 — Grandezas criticas em fun¢do do ntmero de blocos de 10s para ratos
anestesiados com uretana (a) e camundongos em comportamento livre (b).
Para esses calculos, mantivemos fixos os valores de At e AT. Os pontos sdo

obtidos a partir do cruzamento entre as médias de grupo de ((717) e ( TTf__ll .

As barras de erro sdo obtidos a partir do cruzamento dos desvios padrao
gerados pela média de grupo. Fonte: O autor (2019).
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Figura 33 — Grandezas criticas em fungdo do ntimero de AT para ratos anestesiados com
uretana (a) e camundongos em comportamento livre (b). Para esses célculos,
mantivemos fixos os valores de At e NB. Os pontos e barras de erro foram
obtidos pelo mesmo procedimento descrito na Figura 32. Fonte: O autor
(2019).

preservada apesar do incremento ou decremento em At (Figura 34a). As variagoes de At

ndo provocam alteragoes relevantes em (CV). (Figura 34b). O par de expoentes criticos
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Figura 34 — Teste de robustez mediante altera¢des do bin At. (a) Relacdo de escala para
bins reajustados pelos fatores 0.5, 0.75, 1.25 e 2.1. Cada ajuste é representado
por uma cor. O comportamento das grandezas criticas (CV)., 7. e T4 para

diferentes fatores multiplicativos sdo apresentados respectivamente em (b),
(c) e (d). Fonte: O autor (2019).

(7.« e 14.) apresentaram flutuagdes, mas mantiveram o mesmo patamar para diferentes

fatores de At (Figura 34c e d).

5.3 CORRELACOES TEMPORAIS DE LONGO ALCANCE

Outra propriedade comum a sistemas nas imediagdes de um ponto critico é a

emergéncia de correlagdes temporais de longo alcance (Long-Range Temporal Correlations
LRTC) (LINKENKAER-HANSEN et al., 2001; PENG et al., 1995). A andlise desten-
denciada de flutuagées (Detrended Fluctuation Analysis DFA) é o método desenvolvido
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para capturar LRTC a partir da relagdo entre flutuagdes e escalas temporais (PENG et
al., 1994) (ver Segao 4.2.2.3). O conceito de auto-similaridade, de acordo com o qual
uma pequena parte de uma estrutura fractal é semelhante a toda a sua estrutura, é
fundamental para o método de DFA. Séries temporais auto-similares sdo caracterizadas
por distribuicdes estatisticas de flutua¢des do tipo leis de poténcia, sendo assim, livres
de escala. A aplicacdo de DFA a séries temporais eletrofisiologicas geralmente se dd em
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Figura 35 — Correlagdes temporais de longo alcance como func¢do da variabilidade.
(a) séries temporais para trés niveis de variabilidade. Séries temporais
provenientes da contagem em bins temporais At para cada janela de 10s.
(b) relagao tipo lei de poténcia para a flutuagdo e o tamanho de janela w.
A cor dos pontos indica o nivel de variabilidade para o qual calculamos o
expoente «a. (c) Calculo sistematico de a ao longo do eixo de CV, pontos
azuis. Em cinza, os expoentes para séries temporais embaralhadas. Fonte: O
autor (2019).

registros de larga escala, como MEG e EEG (PALVA et al., 2013; LINKENKAER-HANSEN
et al., 2001). Aqui, aplicamos a técnica a atividade de spike somada de neurdnios do
cortex visual primério. O calculo de DFA nos ajuda a entender correlagdes na atividade
neuronal somada ao longo de escalas temporais que variam de alguns milissegundos a
segundos. Seguindo a proposta de estudar assinaturas de criticalidade ao longo dos
estados corticais acessados por CV, exploramos a equagao 4.2 ao longo do eixo de CV.
Notamos que a atividade somada difere, por exemplo, se observarmos trés momentos
representativos da dindmica (Figura 35a). Essa diferenca é matematicamente refletida
no expoente de escalonamento « (Figura 35b). Como o valor de a fornece o nivel de
correlacdo ao longo das escalas temporais, buscamos saber como esse expoente se
comporta para os mais variados estados corticais. Os valores que obtivemos indicam
que a dindmica parte de um estado cortical correlacionado (a ~ 0.8, CV baixo) para
um estado cortical ndo estaciondrio (a > 1, CV alto), passando por um ruido % entre
os extremos (a ~ 1, CV intermediério). O resultado se mostrou robusto mediante o

embaralhamento dos dados, conforme mostrado na Figura 35c.

E importante perceber que a Figura 35c demonstra que a ~ 1 para um valor
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intermedidrio de variabilidade. O valor a ~ 1 é indicativo de ruido %, considerado outra
assinatura de criticalidade (BAK; TANG; WIESENFELD, 1987). A Figura 36(a) mostra

a b
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Figura 36 — LRTC e avalanches neuronais. (a) Média de grupo (n=5), para o expoente a

ao longo do eixo de CV em ratos anestesiados com uretana. (b) Média de
grupo para a em fungdo da relagdo de escala. Fonte: O autor (2019).

a = 1 mesmo quando olhamos dados de grupo. Mais surpreendente ainda, quando
plotamos o dado de grupo para a em fungao da relagdo de escala, ambas as assinaturas

de criticalidade convergem no mesmo valor de (CV') (Figura 36b).
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Nesta tese, revisitamos a hip6tese do cérebro critico sob a perspectiva de estados
corticais. Nossos resultados apontam para uma clara dependéncia das assinaturas de
criticalidade (leis de poténcia, correlagdes temporais de longo alcance e relagdes de
escala) com o estado cortical.

O estudo parte da anélise de avalanches neuronais, estimadas a partir da atividade
de spike, provenientes de registros de alta densidade no cértex visual primério (V1)
de mamiferos anestesiados (ratos e um primata ndo-humano) e em comportamento
livre (camundongos). Os estados corticais foram classificados através do nivel de
flutuacdo da atividade somada de spike da rede, medida pelo coeficiente de variagado
CV. Apés a fragmentagdo do dado por CV, assinaturas de criticalidade sdo calculadas
para cada nivel de flutuacdo. Mostramos que enquanto o circuito cortical percorre
o espectro de variabilidade, as assinaturas de criticalidade variam continuamente.
Surpreendentemente, constatamos que um ponto critico emerge nao para os extremos
de sincronizac¢do, mas para um nivel intermediario de variabilidade bem definido.

Ao examinarmos os expoentes criticos obtidos do estudo de avalanches neuronais

1

(T, T¢ € 5z

), observamos que eles variam continuamente ao longo do espectro de
variabilidade. Averiguamos que esses expoentes ndo sdo compativeis com os expoentes
classicos de percolacdo direcionada, um paradigma que tem sido invocado para dar
suporte a hipétese do cérebro critico. Esse fato é melhor abordado ao plotarmos um
plano parametrizado pelo par de expoentes 7 e 7;. Com esse procedimento, encontramos
ainda uma tendéncia linear no plano 7 e 7; que recupera diversos dados da literatura,
dos mais diversos setups experimentais. Tal comportamento sugere um mecanismo
comum a todos os sistemas capturados por essa tendéncia, instigando a busca por um
modelo que agregue a emergéncia de oscilagdes e expoentes criticos. Recentemente,
Porta e Copelli (2019) reportaram a tendéncia linear no plano (7, 7¢) na iminéncia de
oscila¢des usando o modelo CROS. No entanto, o modelo néo foi capaz de reproduzir a

relacdo de escala dada pela equacdo 3.7.

Seguindo o padrado de identificacdo de criticalidade em sistemas neuronais
estabelecido por Touboul e Destexhe (2017), comprovamos que conforme os expoentes
criticos variam, uma relacdo de escala conectando esses expoentes é observada em valores
intermediarios de variabilidade. Esse critério indica a existéncia de um ponto critico entre
os extremos do espectro de estados corticais (sincronizado e dessincronizado). Posto que
os expoentes desse ponto critico ndo correspondem a classe de universalidade da MF-DD,
descaracteriza-se a transi¢do de fase absorvente/ativo como o paradigma para se estudar

criticalidade no cérebro. Logo, a transi¢do de fase subjacente aos expoentes criticos
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encontrados permanece como uma questao em aberto. Porque o ponto critico surge a
medida que o circuito sai de um estado sincronizado para um mais dessincronizado,
podemos especular que a transicdo de fase ocorra na emergéncia de oscilagdes coletivas.
Uma maneira vidvel de se enderecar essa medida seria via pardmetro de ordem de
Kuramoto (PIKOVSKY; ROSENBLUM; KURTHS, 2001).

Outra assinatura de criticalidade abordada neste trabalho foi o expoente de DFA
a. Assim como os demais expoentes criticos, esse também varia continuamente com CV.
Em meio a essa variacdo, encontramos correlagdes de longo alcance com ruido %, um
marcador de ponto critico. Interessante, o nivel de CV para o qual se verifica o ruido %
é 0o mesmo em que se obtém a relacdo de escala de Touboul e Destexhe (2017), de tal
maneira que obtemos duas assinaturas independentes de criticalidade convergindo no
mesmo nivel de variabilidade. Essa convergéncia confere mais solidez a existéncia de

um ponto critico para estados corticais intermedidrios.

Os resultados desta tese abrem novas perspectivas tanto tedricas quanto experi-
mentais. De um lado, eles podem guiar na busca e desenvolvimento de modelos criticos
para o cérebro. Qual é o modelo minimo que pode reproduzir esses resultados? Por
outro lado, os mecanismos subjacentes (neuro-modulatérios ou outros) que ajustam o
cérebro para o ponto critico necessitam de investigagdo. Vimos que tanto o ponto critico
como os expoentes correspondentes mudam de uma preparacdo anestesiada para um

comportamento livre, seria isso verificado em sistemas neuronais ndo-sauddveis?

Do ponto de vista da neurociéncia de sistemas, nossos achados colocam em
evidéncia a importancia do nivel intermedidrio de variabilidade para o processamento
em sistemas sensoriais primdrios. Propomos que, se o cértex necessita de dois modos
extremos de operagdo (sincronizados e dessincronizados) para diferentes fung¢des
(HASSELMO, 1995), talvez seja vantajoso se auto-organizar préximo a um ponto critico

entre eles.
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APENDICE A - ESTIMANDO PARAMETROS

A.1 Estimativa por maxima verossimilhanga

Andlise de dados é uma componente fundamental em um estudo experimental.
Ao observar um fendmeno e coletar dados, uma das questdes que seguem € a busca
por um modelo estatistico que reproduza aquele conjunto de amostras. Estimativa
por méxima verossimilhanga (maximume-likelihood estimation-MLE) responde a essa
questdo buscando o conjunto de parametros para os quais um determinado modelo
estatistico melhor reproduza o espago amostral. Importante notar, o método nao fornece
o melhor modelo. Dado um certo modelo, ele apresenta os parametros que tornam

aquele modelo mais plausivel.

Partindo para a formalidade, suponha a seguinte cole¢do de N amostras x1, x3, ...,
xN, denotadas pela varidvel aleatéria X. Considere ainda a distribui¢do de probabilidade
f(x) parametrizada por 6. Definimos a fungdo likelihood L(60) como a densidade de
probabilidade conjunta (ou fun¢do massa de probabilidade conjunta, para amostras

discretas) calculada em x1, x3, ..., XN

N
L©) = | | fxi 1 o). (A1)
i=1

Note que essa suposicdo requer que as amostras sejam independentes. Aqui fica claro,
para um conjunto fixo de amostras, a variagdo no espago de parametros. Dada a

conveniéncia, usualmente trabalha-se com o logaritmo da funcao likelihood

N
1(6) = log L(0) = Z log f(x; | 6). (A.2)
i=1

Assim, a estimativa por méxima verossimilhanga para o parametro 0, como fungdo do
espago amostral, é exatamente o valor de 6 que maximiza [(0). Denotamos esse valor
por 0

0 = arg rga@xl(@) . (A.3)
argmax refere-se ao argumento de /, para a qual é maximizada. A seguir, partindo da
Eq. A.2, calculamos a fungéo likelihood para dois modelos estatisticos usados no decorrer

da tese, Lei de Poténcia e Log-normal.



APENDICE A. Estimando pardmetros 74

A.1.1 Modelo Lei de Poténcia

Uma distribuic¢do do tipo Lei de Poténcia truncada para dados discretos é dada
pela seguinte equagao (DELUCA; CORRAL, 2013; MARSHALL et al., 2016):

1 1\°
Xmax 1 (_) ¢ (A4)
xzxmin(;)a x

Xmin € Xmax correspondem, respectivamente, aos limites para os quais um ajuste do tipo

flx) =

lei de poténcia é imposto. A seguir, encontramos a a partir da aplicacdo das equagdes A.2
eA3

N
(o) =log L(a) = Z log f(xi)
i=1

Xmax a N
= —Nlog ( Z (%) ) - Z log(x;) (A5)
X=Xpin i=1

A.1.2 Modelo Log-normal
A distribuicdo log-normal é dada por

_ (In(x)-p)?
’ 1 e ( 202 )
flx|p,0%)= ; , (A.6)

logo, aplicando-se a Eq. A.2, temos

N N 2
’ _n 2 ‘ i (In(xi) — p)
I(u,0° | x) = —Eln (2mo®) — ‘_El Inx; — 52 :

(A7)

Agora, encontramos os valores de ¢ e u que maximizam a fungéo /, calculando o

seu gradiente e igualando a 0. Apés alguns cdlculos, obtemos:

_ Zg\il In(x;)
TN (A8)
N 2
SN (In(xy) - 2=t
g2 = 1 ( N ) . no

N
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