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RESUMO

A visdao é um dos sentidos mais importantes para os seres humanos, através dela somos
capazes de identificar objetos, pessoas e lugares, cores, ou seja, uma grande parcela da criacado
de experiéncias e memdrias estad relacionada a visdo. A maneira como percebemos e inter-
pretamos o mundo através da visao envolve desde aspectos fisicos, como contornos, cores e
formas, até nossas vivéncias pessoais. Um desafio significativo é compreender como os estimu-
los visuais que adentram a retina s3o decodificados, permitindo essa identificacdo (KANDEL,
2013). No reconhecimento de objetos, diferentes caracteristicas visuais sdo processadas por
areas corticais especificas, seguindo uma estrutura hierdrquica, comecando pelo cértex visual
primario e culminando no cértex temporal inferior (DICARLO; ZOCCOLAN; RUST, 2012). De-
safiando a nocdo de que areas corticais primarias sdo exclusivamente dedicadas a uma dnica
modalidade, um estudo explorou respostas intermodais em areas sensoriais primarias. Gra-
vacdes neuronais em camundongos demonstraram codificacdo similar de informacdes tateis
tanto no cértex somatossensorial primario quanto no visual primario durante a exploracdo em
ambientes escuros (VASCONCELOS et al., [2011]). Assim, este estudo se propde a analisar o com-
portamento visual de camundongos baseado na atividade neuronal ao longo de miltiplas areas
encefalicas. O estudo utilizou de dados fornecidos pelo Allen Brain Observatory, coletados por
sondas Neuropixels, que fornecem uma visao simultanea da atividade neuronal em diversas
regides do cérebro, com alta resolucdo temporal e espacial (JUN et al., 2017)). Através de técni-
cas de aprendizado de maquina, o objetivo do estudo é identificar padrdes neurais especificos
para duas classes de estimulos visuais: imagens naturais e sintéticas. Os resultados sugerem
que o cortex visual consegue diferenciar com precisdo os estimulos visuais (AUROC > 0.8),
assim como determinadas regides do hipocampo e do talamo. Contudo, outras regides destas
duas ultimas areas parecem ndo ter a mesma capacidade distintiva. Adicionalmente, nota-se
que nas regides com alta capacidade de discriminacao, a informacdo sobre o estimulo esta
distribuida entre os neurénios da populacdo. Ressalta-se também o significativo custo compu-
tacional associado a realizacdo deste estudo, contabilizando o equivalente a 17.142 horas de

CPU.

Palavras-chaves: Comportamento visual. Aprendizado de maquina. Decodificacdo . Padroes

neuronais.



ABSTRACT

Vision is one of the most important senses for human beings; through it, we are able
to identify objects, people, places, and colors—meaning, a substantial portion of our experi-
ence and memory creation is related to vision. The way we perceive and interpret the world
through vision involves physical aspects such as contours, colors, and shapes, as well as our
personal experiences. A significant challenge is understanding how the visual stimuli that enter
the retina are decoded, allowing for such identification (KANDEL| |2013)). In object recognition,
different visual features are processed by specific cortical areas, following a hierarchical struc-
ture, starting with the primary visual cortex and culminating in the inferior temporal cortex
(DICARLO; ZOCCOLAN; RUST, 2012). Challenging the notion that primary cortical areas are
exclusively dedicated to a single modality, a study explored intermodal responses in primary
sensory areas. Neuronal recordings in mice showed similar encoding of tactile information in
both the primary somatosensory and the primary visual cortex during exploration in dark envi-
ronments (VASCONCELOS et al., 2011). Thus, this study aims to analyze the visual behavior of
mice based on neuronal activity across multiple brain areas. The study used data provided by
the Allen Brain Observatory, collected by Neuropixels probes, which offer simultaneous insight
into neuronal activity in various brain regions, with high temporal and spatial resolution (JUN et
al}, 2017). Through machine learning techniques, the study’s goal is to identify specific neural
patterns for two classes of visual stimuli: natural and synthetic images. The results suggest
that the visual cortex can accurately differentiate visual stimuli (AUROC > 0.8), as can certain
regions of the hippocampus and thalamus. However, other regions of these last two areas seem
not to have the same distinctive capacity. Additionally, it is noted that in regions with high
discrimination capacity, the information about the stimulus is distributed among the neurons
in the population. The substantial computational cost associated with conducting this study,

equivalent to 17,142 hour of CPU, is also emphasized.

Keywords: Visual behavior. Machine learning. Decoding. Neural patterns.
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1 INTRODUCAO

A compreensao da maneira como os seres humanos percebem, agem, aprendem e lembram
tem sido uma questao de destaque desde a primeira metade do século XXI e continua até os
dias atuais, devido a complexidade de decifrar o enigma que é o sistema nervoso (KANDEL,
2013). Nesse sentido, foram realizadas inlimeras pesquisas com o objetivo de compreender
esse mecanismo, utilizando diversas tecnologias, como eletrodos para captar sinais elétricos e
técnicas de imagem, que possibilitaram a analise desses sinais e o mapeamento cerebral da
intrincada rede de conexdes que constitui a mente humana.

Dois projetos importantes desempenharam um papel fundamental na busca por esse conhe-
cimento: o projeto BRAIN (Brain Research through Advancing Innovative Neurotechnologies)
nos Estados Unidos e o Projeto Human Brain (Human Brain Project) na Europa. O projeto
BRAIN, lancado em 2013, tem como objetivo desenvolver tecnologias para compreender a
interacdo entre células individuais e circuitos neurais complexos no tempo e no espaco, re-
sultando em um mapeamento da atividade cerebral. O projeto Human Brain, que envolve
mais de 80 instituicoes de pesquisa, busca criar um modelo computacional abrangente do
cérebro humano, integrando conhecimentos das areas de neurociéncia, medicina e tecnologia
da informacdo. Além desses projetos, em 2003, o Allen Brain Observatory foi estabelecido,
dedicando-se a construcdo de ferramentas e a coleta de dados, especialmente no que diz
respeito ao cortex visual de camundongos (KANDEL et al., 2013)). Essas iniciativas e projetos
impulsionaram avancos significativos na compreensdo do sistema nervoso.

Além desses grandes projetos, diversas pesquisas buscaram compreender um dos papéis
mais cruciais do funcionamento do sistema nervoso: a geracdo da percepcao do mundo por
meio dos sentidos. Esse interesse se deve ao fato de nao se tratar apenas de um processo que
ocorre, mas sim de um conjunto complexo de processos nos bastidores, muitos dos quais nao
estdo conscientemente acessiveis e que resultam na experiéncia perceptiva (GIBSON, |1985;
GOLDSTEIN; BROCKMOLE, 2016)). Entre as diversas modalidades da percepcio sensorial, a
percepcdo visual é de grande relevancia, uma vez que uma consideravel parte de nossas ex-
periéncias e memdrias é baseada na visdo; é o cérebro que conFigura a percepcdo visual. A
partir das informacdes ou estimulos visuais que s3o recebidos pela retina, o cérebro decifra
esse codigo de forma complexa e distribuida hierarquicamente, com areas distintas proces-

sando diferentes caracteristicas do que estd sendo visualizado, até culminar na percepcdo e
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reconhecimento de objetos. O processo de decodificacio abrange desde a criacio de uma
representacdo tridimensional do mundo até a percepcao de um mesmo objeto em diferentes
posicBes, iluminacdes e cores (KANDEL, [2013)).

O sistema visual, que constitui a base da percepcdo visual, é uma intricada rede de estru-
turas e processos que possibilitam a percepcdo e interpretacao das informacdes visuais. Essas
informacdes seguem um fluxo, atravessando estruturas oculares, como a retina, seguido pela
via geniculostriada, e alcancando as areas cerebrais responsaveis pela interpretacao desses esti-
mulos e informacdes visuais, como a deteccdo de formas, cores, profundidade e movimento, e,
por fim, gerar uma acdo com base nessas informacdes. Compreender a forma como esse fluxo
de informacao percorre o sistema e as areas cerebrais associadas a essa percepcao constitui
um desafio significativo (KANDEL, 2013).

O coértex visual é a regido do encéfalo responsavel pelo processamento das informacdes
visuais, sendo dividido em cértex visual priméario e areas visuais secundarias. O cértex visual
primario é o primeiro nivel do processamento cortical da informacao visual, onde ocorre a
extracdo das caracteristicas basicas, como orientacao, contorno e contraste. Posteriormente,
as informacdes seguem para as areas visuais secundarias, responsaveis pelo reconhecimento
de objetos e movimentos. Através de complexas conexdes neurais, o cortex visual integra e
organiza as informacoes visuais para formar uma representacdo coerente do mundo ao nosso
redor. Por isso, é importante compreender essas areas e estudar como a integracdo dessas
informacoes em diferentes populacdes neuronais esta relacionada e gera o processo da visdo
(PURVES et al., 2010).

Os estudos envolvendo as areas relacionadas a visdo, especialmente o cértex visual primario
(V1), tém uma histdria que remonta aos trabalhos pioneiros de David Hubel e Torsten Wiesel na
década de 1950. Esses pesquisadores utilizaram microeletrodos em animais anestesiados para
examinar as respostas dos neurdnios a partir de padrdes de estimulos na retina. Esse estudo foi
de extrema relevancia para a compreensao de como a orientacao do objeto estd sintonizada com
os neurdnios corticais, contribuindo significativamente para o campo da neurociéncia visual
(PURVES et al., [2010; HUBEL; WIESEL), [1959; |HUBEL; WIESEL, [1968)). Com os avancos recentes
em técnicas de neuroimagem, como a eletroencefalografia e a ressonancia magnética funcional,
o registro da atividade elétrica de V1 tem proporcionado insights cruciais sobre a organizacao e
o processamento visual no cérebro. Essas técnicas permitem analisar em tempo real a atividade
elétrica e os padrdes de conectividade dentro do cértex visual, fornecendo informacdes valiosas

sobre como os estimulos visuais sdo processados e representados no cérebro.
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Para obter uma compreensdo mais completa do fluxo de informacdes e do trabalho conjunto
das diferentes areas corticais em uma tarefa especifica, como o processo de percepcao visual,
é altamente vantajoso realizar registros simultaneos de miultiplos neuronios. Essa abordagem
vai além do estudo isolado da atividade de alguns neuronios em poucas regides cerebrais,
permitindo investigar uma grande parcela das populacdes neuronais relevantes para o com-
portamento. Com isso, é possivel revelar a dindmica dos circuitos e sistemas interconectados
recorrentes que sao fundamentais para o comportamento, adquirindo informacdes mais abran-
gentes e detalhadas sobre as interacdes neuronais e proporcionando uma compreensdao mais
completa e aprofundada do funcionamento cerebral (STEINMETZ et al., 2018).

Entre as tecnologias utilizadas para registros simultaneos de grandes populacoes de neuro-
nios, destacam-se as sondas de silicio (silicon probes), que possuem alta capacidade de resolu-
cao temporal e espacial para registrar a atividade neural, embora sua capacidade seja limitada
a algumas dezenas de eletrodos por haste (shank). Além das sondas de silicio, temos a técnica
de imagem de célcio (célcio imaging), que permite visualizar a atividade neuronal com base na
fluorescéncia do ion célcio. Essa técnica possui uma maior area de aquisicdo da atividade, mas
uma menor resolucao temporal para distinguir picos individuais. Por fim, as sondas Neuropi-
xels sao capazes de registrar a atividade de milhares de neurénios, fornecendo um panorama
detalhado do funcionamento neural em diferentes regides cerebrais (JUN et al., |2017)).

Dessa forma, estudar o processo de percepcdo visual com o uso dessa tecnologia permite
entender melhor a atuacdo de diferentes regies encefélicas no processamento da informacao
visual, como isso é realizado de maneira coordenada e simultanea, além de como a informacao

visual dos estimulos esta distribuida nas populacoes de diferentes regides encefalicas.

1.1 FORMACAO DE GRADUACAO RELACIONADA

Durante o ciclo basico, as disciplinas AN203 - ANATOMIA e FF242 - FISIOLOGIA HU-
MANA proporcionaram uma base fundamental para o trabalho em questdo. Nestas matérias,
aprofundei meus conhecimentos sobre o intrincado corpo humano, com destaque para o sis-
tema nervoso. Adquiri uma compreensdo detalhada das estruturas, células e do funcionamento
dos sistemas corporais, incluindo como eles se comunicam e operam.

Na disciplina IF165 - COMPUTACAO ELETRONICA, assimilei desde os conceitos mais
elementares de programacao até a ldgica e os principios técnicos que posteriormente serviriam

como alicerces para meus estudos em analise de dados. A disciplina ET101 - ESTATISTICA
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1 desempenhou um papel crucial em minha trajetéria académica, estabelecendo os funda-
mentos necessarios para a validacdo de experimentos, utilizando métricas e testes conforme
preconizado pela literatura.

Adicionalmente, a disciplina eletiva ES443 - INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A
ENGENHARIA BIOMEDICA enriqueceu minha formacdo. Ela me introduziu tanto a teoria
quanto a pratica em técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Nessa matéria,
também adquiri familiaridade com métricas padrao de validacdo no dominio da IA, aprendendo
sobre as melhores praticas para a preparacdo de bases de dados e a importancia da estruturacao
de um pipeline eficaz antes da implementac3o da inteligéncia artificial.

Em particular, gostaria de destacar a disciplina BIO0016 - NEUROENGENHARIA, na qual
adquiri um conhecimento aprofundado sobre neurociéncias, abrangendo desde os conceitos
fundamentais das células, circuitos, comportamento e percepcdo, até a analise da forma dos
sinais neurais e a maneira adequada de interpreta-los. Além disso, tive a oportunidade de
realizar praticas diretas com sinais neurais de camundongos, o que representou um ponto de
partida fundamental para o meu interesse no trabalho atual.

E fundamental enfatizar a relevancia da minha participacdo ao longo de trés anos na
iniciacdo cientifica com o grupo de Computacao Biomédica. Essa experiéncia proporcionou
meu primeiro contato com as areas da Inteligéncia Artificial e Neurociéncia, especialmente
com praticas relacionadas ao apoio ao diagnéstico da doenca de Alzheimer e a imagética
motora. Durante esse periodo, a pesquisa e a leitura de artigos cientificos foram constantes,
permitindo-me aprofundar meus conhecimentos nessas areas de estudo, incluindo Neurociéncia,
Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Dados.

Além disso, é importante destacar o meu estagio como Cientista de Dados na startup
PickCells, que desempenhou um papel fundamental no desenvolvimento da minha experiéncia
pratica nessa area. Nesse contexto, pude aprofundar meus conhecimentos em Aprendizado de
Maquina e técnicas de validacdo, especialmente no contexto do apoio ao diagndstico em sadde.
Em resumo, todas essas atividades, disciplinas e desafios aos quais fui exposto contribuiram
significativamente para o desenvolvimento dos meus conhecimentos tedricos, preparando-me

adequadamente para a realizacao do meu trabalho atual.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivos gerais

O objetivo deste trabalho de conclusdo é estudar o comportamento visual por meio do

registro denso simultaneo de grandes populaces de neuronios.

1.2.2 Objetivos especificos

= Analisar a consisténcia temporal das respostas evocadas ao longo de diferentes regides
encefalicas, diante duas diferentes classes de estimulos visuais aplicados ao sistema visual

de camundongos;
» Estudar a separabilidade de duas classes de estimulos visuais: naturais e sintéticos;

» Estudar a distribuicao da informacdo necesséria para esta separabilidade de duas classes

de estimulos visuais ao longo de diferentes areas encefilicas.

1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

No Capitulo 1, apresentamos uma introducdo ao estudo, contextualizando a motivacao e
delineando os objetivos gerais e especificos.

O Capitulo 2 é dedicado a fundamentacdo tedrica. Aqui, discutimos os conceitos centrais
deste trabalho, incluindo o estudo do sistema nervoso, o sistema visual e o reconhecimento de
objetos, bem como conceitos relacionados a inteligéncia artificial e algoritmos de classificacao.
Também abordamos temas como computacdo em nuvem e métricas de avaliacao.

O Capitulo 3 engloba uma revisdo de literatura, onde sdo analisadas as principais pesquisas
e estudos relacionados ao tema deste trabalho.

O Capitulo 4 descreve a metodologia adotada. Nele, detalhamos o conjunto de métodos
e ferramentas utilizados no desenvolvimento do trabalho, incluindo a apresentacdo dos dados,
o processo de coleta, a estrutura de computacao empregada, os algoritmos de classificacao
utilizados e suas configuracGes, além do pipeline adotado para os experimentos.

O Capitulo 5 divulga os resultados obtidos durante o desenvolvimento do projeto, elucida-

dos por meio de figuras e métricas de desempenho.
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Por fim, o Capitulo 6 traz a discussdo, oferecendo uma reflexao sobre as conclusdes alcan-

cadas a partir da analise tedrica e pratica dos resultados obtidos neste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTRODUCAO AO SISTEMA NERVOSO

O sistema nervoso é constituido por duas partes: o sistema nervoso periférico (SNP) e o
sistema nervoso central (SNC). O SNP é responsavel por coletar as informacGes sensoriais
e enviar respostas apds o processamento. Dessa forma, ele é composto por células neurais
aferentes e eferentes, ou seja, células que levam e trazem a informacdo. Por outro lado, o
SNC é o centro de processamento das informacGes e é composto por duas partes principais:
o encéfalo e a medula espinhal, que contém bilhdes ou trilhdes de células nervosas que se
comunicam e participam de um sistema de organizacdo complexo para controlar todo o corpo.
Além disso, o SNC é responsavel pela homeostasia, ou seja, pela capacidade do corpo de
manter um estado de equilibrio diante de mudancas radicais no meio em que esta inserido.
(SILBERTHORN, [2017)).

Para estudar o sistema nervoso, estabeleceu-se um sistema de planos e eixos anatomicos
que possibilitam uma comunicacdo precisa na identificacdo e localizacao de regiGes anatomicas.
Os componentes do SNC s3o identificados e posicionados com base em trés eixos e planos
principais. Os eixos rostral-caudal e dorsal-ventral assumem posicdes distintas, dependendo
da localizacdo da regido analisada, devido a uma curvatura do eixo longitudinal ao nivel do
tronco encefalico. Assim, acima desta curvatura, o eixo rostral-caudal é orientado da regido
nasal a regido caudal (direcdo oposta). Abaixo da curvatura, “rostral” refere-se a direcdo da
cabeca, e “caudal” a direcdo oposta. Ademais, abaixo da flex3o, “rostral” denota a direcdo da
cabeca, e “caudal” a direcdo contréria. (KANDEL, 2013).

No eixo dorsal-ventral, acima da curvatura, “dorsal” denota o topo da cabeca, enquanto
“ventral” remete a direcdo oposta. Abaixo da curvatura, “dorsal” significa em direcao a parte
posterior do tronco encefalico e da medula espinhal, e “ventral” refere-se a direcdo oposta. Por
ultimo, o eixo medial-lateral indica a direcdo do centro do encéfalo para as laterais (KANDEL,
2013)). Essas estruturas podem ser observadas na Figura [1]

Quanto aos planos utilizados para analises e visualizacoes de regides encefalicas, temos o
plano horizontal, sagital e frontal, apresentados na Figura [2]

O encéfalo é composto por seis estruturas principais: o bulbo, a ponte, o cerebelo, o
mesencéfalo, o diencéfalo e o cérebro, como pode ser observado na Figura . As estruturas do

bulbo, da ponte e do mesencéfalo compdem o tronco encefalico, formando uma conexao vital
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Figura 1 — Principais eixos do SNC.A: Eixos rostral-caudal e dorsal-ventral tanto para camundongos como
para versio humana. E notéavel que para o sistema nervoso central humano, a variacio desses
eixos quanto a localizacdo da estrutura, se para regido acima a flexao do tronco encefélico ou
abaixo. B: Eixo medial-lateral.
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Fonte: [KANDEL, 2013

Figura 2 — Os planos principais usados para anélise do encéfalo.

C Section planes
Horizontal plane Coronal plane Sagittal plane

Fonte: [KANDEL), 2013

entre o cérebro e o resto do corpo. O bulbo, localizado na base do tronco encefalico, abriga
grupos de neuronios responsaveis pelo controle de funcdes involuntarias, como a respiracdo e a
pressao sanguinea. Além disso, desempenha um papel importante nas vias iniciais da audicao,
gustacdo e equilibrio (KANDEL, 2013)).

Posicionada acima do bulbo e abaixo do mesencéfalo, a ponte desempenha a funcao crucial
de transmitir informacdes entre o cérebro e o cerebelo, fornecendo dados sobre os movimentos e
sensacdes ao cortex cerebral. Além disso, juntamente com os centros do bulbo, estad envolvida

no controle respiratério e também faz parte das vias relacionadas a gustacdo e sono. Por
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Figura 3 — As divisdes do sistema nervoso central.
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sua vez, o mesencéfalo desempenha um papel fundamental na retransmissdo de sinais para
os reflexos auditivos e visuais, além de participar do controle do movimento dos olhos. Ele
desempenha um papel vital na integracdo dos sistemas sensoriais e motores (KANDEL, 2013;
SILBERTHORN, 2017)).

Outra estrutura essencial é o cerebelo, que processa informacdes sensoriais somaticas prove-
nientes da medula espinhal, bem como informacées relacionadas ao equilibrio e dados sensoriais
e motores provenientes do cértex cerebral. Além de coordenar a execucdao dos movimentos, o
cerebelo também esta envolvido no aprendizado motor e na manuten¢&o da postura (KANDEL,
2013).

O diencéfalo compreende duas estruturas principais: o tdlamo e o hipotalamo, bem como
duas estruturas endécrinas, as glandulas hipdfise e pineal. O tdlamo desempenha um papel
central na integracdo e retransmissdo de informacdes sensoriais e motoras. Por sua vez, o
hipotalamo é responsavel pelo controle da homeostase e também esta envolvido nos impulsos
comportamentais, como fome e sede, além de regular funcdes autonomas e enddcrinas. As
glandulas hipéfise e pineal desempenham um papel importante na secrecao de melatonina e

horménios, como a vasopressina (hormdnio diurético), a ocitocina (responsavel pelo controle
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da ejecdo do leite materno durante a amamentacdo), o hormdnio do crescimento (GH) e a
tireotrofina (TSH), que estimula a tireoide (SILBERTHORN, 2017)).

O cérebro, presente nos dois hemisférios cerebrais, possui uma camada externa enrugada
chamada cértex cerebral, além de trés estruturas mais profundas: os nicleos da base, o hipo-
campo e os nucleos da amigdala. Em cada hemisfério, o cértex é dividido em quatro lobos
distintos: frontal, parietal, occipital e temporal. Cada um desses lobos desempenha funcdes
altamente inter-relacionadas. Por exemplo, o lobo frontal estd envolvido no planejamento de
aces e na memoria de curto prazo. O lobo parietal, por sua vez, esta relacionado a sensacdo
somatica e a identificacdo da posicdo do corpo em relacdo ao espaco circundante. O lobo
occipital, predominantemente, desempenha um papel fundamental na visdo. Enquanto isso,
o lobo temporal estd envolvido na percepcdo auditiva e em outras funcdes essenciais, como
aprendizado, memdria e emocao. Quanto as estruturas profundas, elas estdo relacionadas a
regulacdo do desempenho motor, ao armazenamento de memoria e a geracao de respostas

automaticas e enddcrinas aos estados emocionais (KANDEL, [2013).

2.2 SISTEMA VISUAL

O processamento visual tem inicio na retina, onde ocorre a deteccao de brilho e cor. A
retina é uma estrutura rica em milhdes de fotorreceptores responsaveis por receber a informa-
cdo visual. Esses fotorreceptores condensam a informacdo e a transferem para, em média, um
milhdo de axonios das células ganglionares da retina, formando o nervo dptico, que converge
para o quiasma 6ptico. A partir do quiasma 6ptico, duas principais vias visuais se desenvolvem.
A primeira via segue em direcao a superficie dorsal do mesencéfalo, em especial o coliculo su-
perior, onde desempenha um papel importante no controle dos movimentos oculares (KANDEL,
2013; [SILBERTHORN, [2017)).

A outra via, as fibras nervosas seguem para o corpo geniculado lateral do tdlamo. Essa
regiao possui camadas representativas das partes do campo visual mapeadas de forma topo-
grafica, ou seja, objetos visualizados adjacentes sdo processados em partes adjacentes. Em
seguida, as informacdes seguem para o cértex visual primario (V1), onde ocorrem os primeiros
processamentos da informacdo visual (KANDEL, [2013} SILBERTHORN, 2017)).

O V1 desempenha um papel crucial na identificacdo dos limites dos objetos, detectando
segmentos curtos com orientacoes especificas e integrando essas informacdes para criar o

contorno dos objetos. Além disso, contribui para a segmentacdo de superficies, distinguindo
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entre primeiro e segundo plano, e esta envolvido na determinacdo da direcdo de movimento
dos objetos. Nessa etapa, também ocorre a influéncia de areas corticais superiores por meio
de feedback para aperfeicoar a percepcio visual. (KANDEL, 2013).

Apéds o V1, a informacdo visual segue por duas vias principais. A primeira é a via ventral,
que encaminha as informacdes para o lobo temporal. O cértex temporal inferior é responsavel
por armazenar informacdes sobre as formas e identidades dos objetos, ou seja, esta relacionado
ao reconhecimento de objetos. A segunda via é a via dorsal, que direciona as informacGes para
o cértex parietal, responsavel por guiar o movimento dos olhos e membros. Essas vias sao
interconectadas de forma que informacdes sobre o movimento na via dorsal podem influenciar
a via ventral no reconhecimento de objetos com dicas cinematicas (KANDEL, [2013). Essas duas

vias s3o apresentadas na Figura

Figura 4 — Processamento visual.
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Ao longo dessas vias, a informacdo visual passa por varias regides do cértex visual. A area
visual secundaria (V2) desempenha um papel nas propriedades relacionadas as superficies dos
objetos. A drea visual ternaria (V4) estd envolvida na integracdo de informacdes como cores
e formas dos objetos, enquanto a area temporal média (V5) integra sinais de movimento no
espaco (KANDEL, 2013).

A integracao das informacdes extraidas desses estagios anteriores de processamento visual é
conhecida como processamento visual de nivel superior. E nesse estagio que ocorre a percepcio

visual, ou seja, o reconhecimento do objeto visualizado, e o lobo temporal desempenha um



26

papel essencial nessa etapa, pois recebe diversas informacdes visuais dos estagios anteriores
(KANDEL) [2013).

A primeira etapa do reconhecimento de objetos envolve a capacidade de integrar as ca-
racteristicas do objeto em representacdes sensoriais de forma integrada e estd associada prin-
cipalmente ao cértex temporal inferior posterior. J4 a parte anterior do cértex temporal esta
relacionada a etapa do reconhecimento do objeto. Essa regido abriga neurbnios com funcoes
ligadas a memédria, o que confere a capacidade de associar uma representacdo sensorial a um

objeto com significado ou fungdo (KANDEL, 2013).

2.3 CORTEX

O coértex cerebral é responsavel pelo planejamento e pelas acdes. Dependendo da via
de informacao, o cértex pode ser dividido em areas funcionais primarias, secundarias ou de
associacdo. As areas sensoriais denominadas primarias sdo chamadas assim porque s3o a area
inicial do processamento cortical da informacdo sensorial. Elas recebem a maior parte da
informacdo do talamo, que, por sua vez, recebe as informacdes dos receptores periféricos.
Apbs a informacao ser processada no cértex sensorial primario, ela é encaminhada para uma

area adjacente ou superior (KANDEL), [2013).

2.3.1 Cértex Visual

O cértex visual priméario (V1) é a principal regido cortical responsavel por receber e processar
as primeiras informacdes visuais provenientes dos olhos, através da via geniculostriada. Esse
processamento envolve a extracdo de caracteristicas locais, como bordas e barras (LEE et al|
1998; [TONG, 2003; KANDEL, 2013).

Além disso, o V1 desempenha um papel crucial na integracdo de contornos e na segmen-
tacdo de superficies. Ele é fundamental ndo sé para a formac3o de representacdes visuais
conscientes, mas também para codificar detalhes como orientacdo, geometria e precisao espa-
cial em alta resolucdo. Notavelmente, o V1 apresenta um mapa retinotdpico: areas especificas
dentro dele correspondem a partes especificas do campo visual (LEE et al., (1998; TONG, 2003;
KANDEL, [2013)).

Um aspecto fascinante do V1 é sua capacidade de regular o fluxo de informacdes visuais

para outras partes do cérebro. Ele pode “vetar” a transferéncia de dados para areas visu-
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ais superiores, influenciando, assim, quais informacdes extrastriadas s3o enviadas para areas
pré-frontais. Esse mecanismo destaca a importancia do V1 na coordenacao e filtragem da
informac3o visual no cérebro (LEE et al} 1998; TONG, |2003; KANDEL, [2013)).

Muito utilizado como objeto de estudo para a compreensao do comportamento visual,
o coértex visual de um camundongo pode ser segmentado de diversas maneiras, dependendo
do atlas utilizado pelo autor. Essas segmentacdes podem incluir uma area visual primaria,
correspondente ao cértex visual primario em primatas, além de um namero variavel de areas
extrastriadas conhecidas como areas de associacao visual, tais como area visual posterior medial
(VISpm), area visual medial (VISm), érea visual lateral (VISI), érea visual rostrolateral (VISrl)
e area visual anterolateral (VISal) (WATSON; PAXINOS; PUELLES, 2012; SWANSON, [2004). A
Figura [5| apresenta as areas extrastriadas do coértex visual em camundongos e macacos, assim
como indica as funcdes respectivas de cada area, como codificacao de objetos, movimento e

movimento oculomotor.

Figura 5 — Areas extrastriadas do macaco e camudongo. Areas apresentadas em azul participam da
codificacdo de objetos; em vermelho: codificacdo de movimento; laranja: movimento oculomo-
tor.
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Fonte: TEHOVNIK et al., 2021

Em traducdo livre, segundo (TEHOVNIK et al., 2021):

“Descobriu-se que trés areas em particular eram seletivas para objetos: a area ante-

rolateral, a area lateromedial e a area intermediéria lateral. Vale ressaltar que essas
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areas estao todas localizadas lateralmente as areas que foram identificadas para
o processamento de movimento, incluindo a area rostrolateral e a drea anterome-
dial (GARRETT et al., 2014; MARSHEL et al., [2011; |RASMUSSEN et al., [2021). Além
disso, a area anterolateral contém neurdnios que codificam movimento (MARSHEL
et al., 2011) a area anterolateral pode ser um ponto de transicdo entre as areas de
codificacdo de objetos e areas de codificacdo de movimento. Significativamente,
o cértex extrastriado do rato é organizado de forma aproximadamente semelhante
ao do macaco, onde objetos sao representados em regioes laterais do neocértex
e movimentos s3o representados em regides mediais (FELLEMAN; ESSEN, [1991;

SCHILLER; TEHOVNIK, 2015).“

Notavelmente, um estudo de (ROTH; HELMCHEN; KAMPA| 2012) sugere que a area visual
posterior-medial possa desempenhar um papel no processamento de cenas naturais durante a
navegacao espacial. Além disso, essa area pode estar envolvida na transmissao de informacoes
visuais entre o cértex visual primario e o cértex retrosplenial. Este dltimo projeta informacdes

para o hipocampo.

2.3.2 Hipocampo

A formacao hipocampal inclui o hipocampo, o giro denteado e o subiculo. O hipocampo e
as regides corticais associadas formam o chdo do corno temporal do ventriculo lateral. Juntas,
essas estruturas s3o responsaveis pela formacdo de memdrias de longo prazo sobre nossas
experiéncias diarias, chamadas de memorias episddicas, mas ndo sdo o local de armazenamento
permanente dessas memérias (KANDEL, |2013).

Em traducdo livre, segundo (KANDEL, 2013):

“A formacao hipocampal media a formacdo de memérias de longo prazo e é critica
para a consolidacao da memdria. LesGes nela resultam em amnésia anterdgrada; os
pacientes sdo incapazes de formar novas memérias, mas retém memdrias antigas.
(...) acredita-se que o hipocampo armazene memdrias temporariamente através
da plasticidade sinaptica de longo prazo. O hipocampo, entdo, transfere essas
memorias para o neocértex induzindo uma repeticao no cértex associativo parie-
tal, temporal e frontal dos padrdes de atividade provocados por eventos recentes.

Como resultado, essas areas corticais finalmente formam suas proprias representa-
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¢cOes armazenadas dos eventos. Memdérias armazenadas no cértex ndo dependem

do hipocampo e sobrevivem a sua perda.”

O hipocampo, situado no lobo temporal medial, é essencial para a memdéria de longo
prazo. Ele armazena memdérias temporariamente antes de transferi-las para o neocértex, onde
sao formadas representacdes duradouras dos eventos. Desempenha um papel crucial na forma
como recordamos e acessamos memorias de fatos e eventos que podem ser declarados, isto
é, experiéncias que podem ser relatadas ou descritas. O hipocampo também ¢é vital para o
reconhecimento de objetos e memoria episddica. Além disso, sugere-se que ele tenha uma im-
portancia fundamental na representacdo e navegacdo espacial (ANDERSEN et al., [2007; KANDEL,
2013).

A Figura [6] apresenta algumas das principais regides do hipocampo: regido 1 e 3 do corpo

de ammon (CA1 e CA3), giro denteado (DG) e o subiculo (SUB).

Figura 6 — Principais regides do hipocampo.
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A regido CA1 do hipocampo estd envolvida na consolidacdo e recuperacdo da memoria
explicita de longo prazo. Ela recebe entradas da regido CA3 e envia saidas para outras regides
cerebrais, incluindo o neocértex. A regiao CA3 o hipocampo é responsavel pela codificacdo
inicial e armazenamento de informacdes. Recebe entradas do cértex entorrinal e envia saidas
para a regido CAl.Também estd envolvida na completude e separacido de padrdes, que sdo

importantes para a formac3do e recuperacdo de memdria (KANDEL, 2013).
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O giro denteado é uma regido no hipocampo que desempenha um papel crucial na forma-
cdo de novas memorias e na navegacao espacial. Esta envolvido na separacao de padrdes, que
é a capacidade de distinguir entre experiéncias ou memorias semelhantes. Esse processo ajuda
a prevenir interferéncias e promover a formacdo de memdrias distintas. O giro denteado tam-
bém contribui para a neurogénese, a geracao de novos neurdnios, particularmente no cérebro
adulto. Acredita-se que esse processo seja importante para a aprendizagem e memoria. Além
disso, o giro denteado esta envolvido na regulacao das respostas ao estresse e na modulacdo
dos comportamentos emocionais (KANDEL, |2013)).

Entre as subdivisdes do complexo subicular, encontra-se o subiculo, uma regido localizada
entre o hipocampo propriamente dito e o cértex entorrinal. Estd envolvido no processamento
de informacdes sobre espaco, movimento e meméria, além da regulacdo da resposta ao estresse
(0'MARA| 2005)). O pés-subiculo, um dos principais ntcleos que compdem o complexo subicu-
lar, juntamente com o subiculo, estd envolvido no processamento da memoria para informacdes
espaciais e possui uma importante relevancia na transferéncia direta de informacdes visuais de
referéncia para sinais espaciais dentro do sistema limbico (TAUBE; KESSLAK; COTMAN, (1992;
YODER; CLARK; TAUBE| 2011).

O pro-subiculo refere-se a zona de transicdo entre os campos CA e o subiculo, nos quais
elementos de ambas as estruturas estdo representados (AMARAL; INSAUSTI; PAXINOS, |1990).
Ele desempenha papéis importantes no sistema de meméria do lobo temporal medial e esta
fortemente envolvido em doencas neurolégicas como a doenca de Alzheimer e a epilepsia.
Além disso, possui fortes conexdes com regides cerebrais associadas a emocdo, motivacdo,

recompensa, dependéncia de drogas, estresse, ansiedade e medo (DING, [2013)).

2.3.3 Talamo

O talamo, uma estrutura repleta de mais de 50 nicleos, participa principalmente da trans-
missdo de informacdes sensoriais para as areas sensoriais primarias do cértex cerebral, atuando
de forma a impedir ou realcar a passagem de informacdes especificas. Alguns ntcleos recebem
informacoes especificas de uma modalidade sensorial e projetam-se para uma area especifica
do neocértex. Outras porcoes do tdlamo participam de funcdes motoras, transmitindo infor-
macdes do cerebelo e dos ganglios da base para as regides motoras do lobo frontal (KANDEL,
2013)

Em traducdo livre, segundo (MONAVARFESHANI; SABBAGH; FOX, 2017)):
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“Frequentemente erroneamente rotulado como um mero retransmissor de infor-
macdes sensoriais, o tadlamo é uma estrutura complicada com funcdes diversas.
(...) Os nicleos dentro do complexo geniculado lateral de roedores noturnos, que
incluem o nicleo geniculado lateral dorsal (dLGN), nicleo geniculado lateral ven-
tral (vVLGN) e Iamina intergenicular (IGL), sdo densamente inervados por projecdes
da retina, no entanto, exibem uma citoarquitetura e conectividade distintas. Essas
caracteristicas sugerem que cada ntcleo dentro desse complexo desempenha um

papel Gnico no processamento e transmissao de sinais derivados da luz.”

Algumas das principais regides taldmicas s3o: nicleo lateral posterior do talamo (LP),
complexo geniculado medial ventral (MGv), medial (MGm) e dorsal (MGd); niicleo taldmico intra-
laminar posterior (PIL), nicleo suprageniculado (SGN), ndcleo limitante posterior do talamo
(POL), nucleo triangular posterior do tdlamo (PoT), complexo geniculado lateral parte dorsal
(LGd) e parte ventral (LGv), niicleo peripeduncular(PP), parte parvicelular do nicleo subpara-
fascicular (SPFp) e nicleo etméide taldmico (Eth). Algumas delas podem ser visualizadas na

Figura[7]

Figura 7 — Principais regides do talamo.
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Fonte: [KANDEL et al., 2021l

Em traduc3o livre, segundo (ALLEN et al., 2016):

“os nicleos taldmicos posteriores laterais (LP/pulvinar) parecem importantes para

varias funcdes, incluindo determinar a saliéncia visual, comportamentos guiados
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visualmente e, juntamente com as porcdes dorsais dos nicleos talamicos posterio-
res (Po), o processamento multisensorial de informacgdes relacionadas a estimulos

aversivos."

O nicleo talamico lateral posterior (LP) é uma parte do talamo, formada por um
grupo de estruturas em sua regido mais ventral. O LP estd especificamente envolvido no
processamento de informacGes somatossensoriais, que incluem informacdes sobre o toque, dor
e temperatura (PAXINOS; FRANKLIN|, 2001; WATSON; PAXINOS; PUELLES, |2012; |CARROLL et al.,
2022).

Em traduc3o livre, segundo (WATSON; PAXINOS; PUELLES, [2012):

“O complexo geniculado medial consiste em um grupo de subnicleos que
recebem entrada auditiva do mesencéfalo e do rombencéfalo e que projetam prin-
cipalmente para o cértex auditivo. No camundongo, as principais partes do MG
sdo as subdivisdes ventral e dorsal (MGv e MGd, respectivamente) (...) medial

a esta area estd uma regiao com células de maior tamanho, chamada subnicleo

medial (MGm)."

O complexo geniculado medial faz parte do sistema auditivo e transporta informacoes
auditivas do talamo para o cértex auditivo primario no lobo temporal (KANDEL, 2013)). O MGv
projeta para o cértex auditivo primario, enquanto o MGd e o MGm projetam para areas de
associacdo que cercam o cértex auditivo. Demonstrou-se que o MGm projeta para a amigdala,
e essa projecdo desempenha um papel no condicionamento a estimulos auditivos (LEDOUX;
SAKAGUCHI; REIS|, 1984} |WATSON; PAXINOS; PUELLES, 2012).

O termo nucleo intralaminar posterior do talamo refere-se a um grupo de células
ventrais e mediais ao corpo geniculado medial no camundongo (PAXINOS; FRANKLIN, 2001;
WATSON; PAXINOS; PUELLES, 2012). Segundo (ARNTS et al., 2023):

“O talamo intralaminar, em particular o complexo centromediano-parafascicular,
forma um né estratégico entre a informacao ascendente da medula espinhal e do
tronco cerebral e a circuitaria do cérebro anterior que envolve o cértex cerebral e
os ganglios basais. Uma grande quantidade de evidéncias mostra que essa regiao
funcionalmente heterogénea regula a transmissdo de informacdes em diferentes cir-
cuitos corticais e estd envolvida em uma variedade de funcdes, incluindo cognicao,

alerta, consciéncia e processamento de sinais de dor. N3o surpreendentemente,
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o talamo intralaminar tem sido uma area-alvo para ablacdo (radio) cirdrgica e
estimulacdo cerebral profunda (DBS) em diferentes distlrbios neurolégicos e psi-

quiatricos.”

O nicleo suprageniculado, também conhecido como nicleo talamico supragenicu-
lado, faz parte do conjunto de nicleos talamicos que reinem informacdes visuais, auditivas
e somatossensoriais (principalmente nociceptivas) de diferentes fontes e as projetam para a
amigdala. Essas vias talamo-amigdaloides permitem o acesso de informacdes sensoriais cruas
(ndo processadas através do cértex) a amigdala para avaliacdo emocional (WATSON; PAXINOS;
PUELLES, 2012). Segundo (SMITH; MANNING; UHLRICH, 22010), esse nicleo possui neurdnios
que respondem a estimulos auditivos e sugere que ele também gera informacdo visual para o
cértex auditivo.

O nucleo limitante posterior do talamo é uma pequena estrutura cerebral localizada
na regiao dorsal do talamo, perto da fronteira com a regido pretectal. Ele é um dos quatro
componentes do grupo lateral do tdlamo dorsal, envolvidos no processamento de informacdes
visuais e somatossensoriais, além de estimulos aversivos (PAXINOS; FRANKLIN, 2001; WATSON;
PAXINOS; PUELLES, 2012).

Segundo (GAURIAU; BERNARD, 2004), o niicleo triangular posterior do talamo trans-
mite mensagens nociceptivas para os cértices somatossensorial secundério e insular em ratos.
Ele possui diversos neurdnios nociceptivos e tateis que respondem a estimulos somatossenso-
riais. A principal via de transmissdo de dor do PoT esta associada a percepcao de sensacoes
especificas de dor.

O nucleo geniculado lateral desempenha um papel crucial no processamento visual, pos-
suindo uma parte ventral (LGv) e dorsal (LGd). Ele recebe informacdes da retina e as transmite
para o cértex visual primario no lobo occipital. Além disso, recebe projecoes de feedback do cér-
tex visual, que se acredita desempenharem um papel modulatério no processamento sensorial,
embora a fun¢do exata ndo seja totalmente compreendida (KANDEL, 2013).

O nucleo peripeduncular faz parte do conjunto de estruturas que se projetam para a
camada 1 do neocdrtex ou para outras estruturas subcorticais (WATSON; PAXINOS; PUELLES,
2012). E uma estrutura que tem sido menos estudada em humanos em comparacdo com estu-
dos em animais. Possui amplas conexdes com os ganglios basais e o nicleo pedunculopontino
(PPN), podendo desempenhar um papel nos efeitos motores, j4 que suas conexdes com o

PPN fornecem um mecanismo para os efeitos motores observados ap6s a estimulacao cerebral
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profunda peripeduncular (DBS) (ZRINZO; ZRINZO; HARIZ, 2007)

O termo parte parvicelular do nicleo subparafascicular refere-se a uma das duas par-
tes do nlcleo subparafascicular do tadlamo identificada pela estrutura interna no camundongo
(DONG, 2004; WATSON; PAXINOS; PUELLES, 2012). Segundo (COOLEN et al., 2003), o SPFp
pode ser dividida em duas subdivisGes - SPFp medial e lateral. A SPFp medial estd envol-
vida na retransmissdo de informacdes genitossensoriais criticas para o comportamento sexual
masculino, enquanto a SPFp lateral esta envolvida no processamento de sinais auditivos e vi-
suais relacionados a respostas condicionadas ao medo. Ambas as subdivisdes também podem
receber informacdes gustativas.

O termo nicleo etmoide do talamo refere-se a um grupo de células localizadas central-
mente na por¢cdo posterior do talamo do camundongo (PAXINOS; FRANKLIN, 2001; WATSON;

PAXINOS; PUELLES, [2012).

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (1A) é um dos campos mais recentes das ciéncias e engenharias.
Com seu avanco, presenciamos tecnologias cada vez mais inovadoras, como o aparecimento
do ChatGPT, que revolucionou o processamento de linguagem natural, assim como as IAS de
estilizacdo de imagens e som. O objetivo da IA é o desenvolvimento de sistemas e algoritmos
que realizam tarefas que geralmente precisam de inteligéncia humana. Dessa forma, é possivel
substituir trabalhos mais simples e repetitivos por |As, enquanto trabalhos mais dificeis ficam
para os trabalhadores. Um exemplo disso sao as automacGes na area da salde, com o auxilio
de inteligéncias artificiais em processos de triagem e de apoio ao diagndstico, tornando a rotina
dos profissionais e técnicos de satde e laboratoriais mais rapidos e precisos, acelerando a etapa

de diagnéstico.

2.4.1 A histéria da Inteligéncia Artificial

Apesar do termo “Inteligéncia Artificial“ n3o ter sido de conhecimento ainda no ano de
1943, o primeiro trabalho reconhecido como |A foi realizado por dois pesquisadores: Warren
McCulloch e Walter Pitts. Eles propuseram o conceito de neurénio artificial, que apresenta es-
tados desligados e é ativado apds uma estimulacgo suficiente de neurdnios vizinhos (RUSSELL;

NORVIG; DAVIS, [2010)). Em 1950, Alan Turing propds o “Teste de Turing", que consiste em um
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humano fazer perguntas a um computador e, se ele responder de forma que o humano nao
identifique se foi um computador ou outro humano que escreveu, essa maquina seria definida
como satisfatoriamente inteligente (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010). Em 1956, o termo “Inteli-
géncia Artificial” foi utilizado pela primeira vez por John McCarthy, apés propor um estudo no
qual qualquer aspecto da aprendizagem ou qualquer outra caracteristica da inteligéncia fosse
descrita precisamente, uma maquina seria capaz de a simular. Em 1969, um programa cha-
mado DENDRAL foi criado para conter uma abordagem de problemas mais dificeis, diferente
da estrutura que era utilizada até ent3o, o perceptron. Eles conseguiram inferir a estrutura mo-
lecular a partir das informacdes fornecidas por um espectrometro de massa, utilizando regras
especificas para a realizacdo da tarefa (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010) Na area da compre-
ensdo da linguagem Natural, o sistema SHRDLU de Winograd obteve bastante destaque. Na
década de 80, a industria da IA se expandiu de milhdes para bilhdes, com indmeras empresas
investindo em sistemas especializados, sistemas de visdo computacional, robdtica, softwares
e hardwares especializados. Na década de 90, os investimentos e pesquisas nas redes neurais
artificiais aumentaram, incluindo processos de classificacao de imagens, reconhecimento de voz
e processamento de linguagem. Ja nos anos 2000, o deep learning ganhou mais crescimento
(RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010)).

ApOs essas descobertas, a pesquisa em |A aumentou cada vez mais, inicialmente com foco
em redes neurais artificiais, aprendizado profundo, visdo computacional e processamento de

linguagem natural, que sdo subcampos da inteligéncia artificial.

2.4.2 Aprendizado de Maquina

Entre os principais subcampos da IA, destaca-se o Aprendizado de Maquina (Machine
Learning). S3o algoritmos capazes de aprender a partir de dados de treinamento.

Esse aprendizado de maquina pode ser feito de trés formas:

» Aprendizado supervisionado: Envolve o fornecimento de dados de treinamento, ou seja,
amostras com seus respectivos rétulos para o aprendizado do algoritmo. Apods isso, é

fornecida uma amostragem de teste para avaliar seu desempenho.

» Aprendizado nao supervisionado: Nesse caso, ndo ha fornecimento de dados de treina-
mento. O aprendizado é feito com base no reconhecimento de padrdoes na amostragem

e na tentativa de agrupa-los com base nesses padrdes.
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» Aprendizado por reforco: Esse método é baseado na repeticao. Ha recompensas para

tomadas de decisdo corretas e punicoes para as incorretas.

2.4.3 Aprendizado supervisionado

Esse tipo de aprendizado busca encontrar relacGes entre os atributos de entrada e os
rotulos desses atributos. Essa relacdo é apresentada na forma de um modelo que descreve as

caracteristicas ocultas dos dados para a previsdo do rétulo (ROKACH; MAIMON, 2008).

2.4.3.1 Algoritmos de Classificacdo

Os algoritmos de classificacdo sao exemplos de modelos supervisionados nos quais hd um
mapeamento dos dados em classes predefinidas. Dentre as muitas alternativas para representar
classificadores, destacam-se as arvores de decisdo (Decision Tree - DT), as maquinas de vetores
de suporte (Support Vector Machines - SVM) e o Naive Bayes (NB) (ROKACH; MAIMON, |2008)).

As arvores de decisdo sao modelos de aprendizado supervisionado que estruturam decisdes
e seus respectivos resultados em uma hierarquia semelhante a uma arvore, geralmente com
multiplos niveis. Esses nés armazenam informacoes de tal forma que o né mais elevado, ou
superior, é denominado né raiz. Este se conecta a outros nés em niveis subsequentes. Os nds
internos, ou seja, aqueles que possuem ao menos um né descendente, representam testes rea-
lizados em variaveis de entrada ou atributos. Conforme o resultado de cada teste, o algoritmo
de classificacdo direciona-se para o né filho correspondente, repetindo esse processo até atingir
um no folha. Em termos gerais, enquanto os nds internos representam regras ou questiona-
mentos, os nds folhas simbolizam a decisdo ou classificacdo final. Assim, a arvore de decisdo
tem o objetivo de decompor problemas grandes e complexos em subproblemas mais simples,
representados pelos nés, para chegar a uma solucdo eficaz para o desafio inicial (FACELI et
al., 2011; ROKACH; MAIMON, 2008; UDDIN et al., 2019). Uma ilustracdo da estrutura de nés e
regras de uma arvore de decisdo é apresentada na Figura [§]

O SVM é um método de aprendizado de maquina baseado em otimizacdo, com o objetivo de
maximizar uma funcao objetivo. Ele se fundamenta na teoria do aprendizado estatistico (TAE),
desenvolvida por um matematico soviético chamado Vapnik (1995). Essa teoria concentra-
se em principios matematicos como meio de obter classificadores com alta capacidade de

generaliza¢do (FACELI et al., 2011)).
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Figura 8 — Estrutura da arvore de decisdo. As variaveis s3o representadas pelas letras C1| (né raiz),
C2] e C3| (nds intermediarios). A classificagdo como "Verdadeiro”ou "Falso”"nesses
nés indica a tomada de decisdo que, por sua vez, determina os nés folhas,
representando as classes A ou B.

Class A Class B Class A |Class B

Fonte: [UDDIN et al., [2019/

Inicialmente, os pontos de dados sao representados em um espaco n-dimensional, onde n
corresponde ao nimero de caracteristicas, e o valor de cada caracteristica define uma coor-
denada especifica. O objetivo do algoritmo é identificar um hiperplano que separe de forma
6tima os dados em diferentes classes. Isso é realizado maximizando a margem de separacdo
entre as classes e minimizando os erros de classificacao. Dependendo da natureza dos dados
(se sdo linearmente separaveis ou tém uma distribuicdo quase linear), podem ser utilizadas
SVMs lineares (FACELI et al., [2011; UDDIN et al, 2019). A Figura |§] ilustra essa separacao feita
pelo hiperplano.

Nos casos em que ndo é viadvel separar os dados com apenas um hiperplano, as SVMs
tém a capacidade de transformar o conjunto de dados para um espaco de maior dimensao.
Essa estratégia fundamenta-se no teorema de Cover. De acordo com esse teorema, quando
se trata de um conjunto de entradas nao linearmente separaveis no espaco de entrada, é
possivel maped-lo para um espaco de caracteristicas de maior dimens3o, no qual existe uma
alta probabilidade de que esses dados se tornem linearmente separaveis (FACELI et al., [2011).
A Figura[10|ilustra a ideia subjacente ao teorema.

Dessa forma, a selecdo da funcdo de separacdo (kernel), seja ela linear ou polinomial, e

de seus parametros influencia diretamente no desempenho do classificador obtido. Isso ocorre
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Figura 9 — llustracdo da separacdo por hiperplano. O SVM identificou um hiperplano que maximiza a
separacdo entre as duas classes: estrela e circulo.

Hyperplane

Fonte: UDDIN et al., |2019.

Figura 10 — Visualizacdo da transformacédo de dados para separacdo linear em trés dimensdes com
SVM. (a) Exemplo de Conjunto de dados. (b) Representacio de fronteira ideal para separaco
dos dados. (c) Transformacdo de dados n3o lineares para um espaco em trés dimensdes em
que é linearmente separavel.
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Fonte: [FACELI et al., [2011]

porque esses elementos determinam o processo de tomada de decisdo na separacdo das classes
(FACELI et al., 2011)).

O algoritmo Naive Bayes é uma técnica de classificacdo baseada no Teorema de Bayes.
Esse teorema procura descrever a probabilidade de um evento com base em um conjunto
de condicdes previamente conhecidas. Uma das premissas fundamentais do Naive Bayes é a
independéncia condicional das caracteristicas, ou seja, cada caracteristica em uma classe é
considerada independente das outras, mesmo que possam parecer relacionadas (RISH et al.,
2001; UDDIN et al,, 2019; BONACCORSO, 2017). A Figura fornece uma ilustracdo clara

dessa técnica em acdo. No processo de classificacdo, o algoritmo NB combina probabilidades
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derivadas de informacdes pré-existentes (probabilidade a priori) com novas observacdes (valor
de verossimilhanca). Por exemplo, antes de observar um objeto especifico e baseando-se apenas
na distribuicao conhecida de objetos verdes e vermelhos, pode-se estimar que um novo objeto
tem uma probabilidade maior de ser “verde” do que “vermelho”. No entanto, ao analisar o
objeto branco em relacao aos seus vizinhos mais préximos, conclui-se que é mais provavel que
ele seja “vermelho”. Ao combinar essas duas fontes de informac3o, o algoritmo Naive Bayes
determina que, apesar da probabilidade a priori sugerir a classificacdo 'verde' para o objeto
branco, com base na verossimilhanca, é mais provavel que ele pertenca a classe “vermelho

(UDDIN et al}, |2019).

Figura 11 — llustracdo da classificacdo com Naive Bayes. O conjunto apresenta duas classes: vermelho
e verde. O Naive Bayes utiliza da andlise da distribuicdo geral das classes e com base nos
vizinhos mais préximos para classificar o circulo branco.
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Fonte: [UDDIN et al., [2019/

2.4.3.2 scikit-learn

A biblioteca scikit-learn do Python foi desenvolvida para utilizacdo em aprendizado de
maquina, oferecendo a possibilidade de empregar diversos classificadores, incluindo Decision
Tree, SVM e Naive Bayes. A partir dessa biblioteca, é possivel conFigurar os parametros desses
classificadores.

A arvore de decisdo (DT) é ajustada por meio de vérios parametros que moldam seu

comportamento e eficadcia. Um desses pardmetros é o critério (criterion) que estabelece
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a métrica usada para avaliar a eficiéncia de uma divisdo, ou seja, guia o método de divisao
dos dados de forma otimizada por meio de uma sequéncia de decisGes. Além disso, had o
pardmetro divisor (splitter), que permite escolher entre uma estratégia de divisdo ideal
ou uma estratégia aleatdria. Outros parametros permitem definir a profundidade maxima da
arvore (max depth), a quantidade minima de amostras necessérias por folha (min samples
leaf), atribuir pesos as amostras (sample weight), controlar a aleatoriedade do estimador
(random state), limitar o nimero total de folhas da 4rvore (max leaf nodes), atribuir pesos
as classes em cendrios de desbalanceamento (class weight) e ajustar o nivel de complexidade
da arvore (ccp alpha) (LEARN, [2023c).

A obtencdo de um classificador por meio de SVMs envolve a escolha de uma funcdo de
kernel, os parametros dessa funcao e um fator de regularizacdo. No scikit-learn, é possivel
fazer essas escolhas. O parametro C refere-se a regularizacdo, ou seja, um fator de penalizacao
para classificacdes erradas ou que violam a margem maximizada. Valores elevados de C levam
a hiperplanos de separacdo superajustados aos dados de treinamento, enquanto valores baixos
indicam hiperplanos mais suaves. O parametro kernel especifica o tipo de kernel usado no
algoritmo, ou seja, transforma o espaco dos dados de entrada em um formato adequado, sendo
crucial para a definicao do tipo de hiperplano de separacao dos dados. Além disso, existem
outros parametros, como gamma que determina o coeficiente do kernel, e degree que indica o
grau da func&o polinomial, caso seja escolhida (LEARN, 2023b; |FRAJ, 2023).

Para o classificador Naive Bayes, ha diferentes métodos que podem ser aplicados a depender
da natureza dos dados, entre eles o Para o classificador Naive Bayes, existem diferentes méto-
dos que podem ser aplicados dependendo da natureza dos dados, como o método gaussiano.
Este método pode ser conFigurado com dois principais parametros: priors e var smoothing,
que determinam se ha probabilidades prévias das classes e a aplicacao de um valor de suaviza-
cdo de variancia maxima das caracteristicas a variancia de cada caracteristica individualmente

(LEARN, 2023al).

2.4.4 Computacao em Nuvem

A computacdo em nuvem é uma tecnologia que entrega servicos computacionais sob de-
manda, fornecendo servidores, armazenamento, banco de dados, rede, software, anélise e inte-
ligéncia pela internet. E possivel montar a estrutura desejada e dimensionar os gastos apenas

conforme a necessidade de utilizacdo, o que otimiza os custos (MICROSOFT), 2023).
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A Google possui uma plataforma de computacdo em nuvem, chamada Google Cloud, que
consiste em um conjunto de recursos fisicos e virtuais. Isso significa que é possivel conFigurar
maquinas virtuais com unidades de disco, memoria e unidades de processamento conforme

necessario (GOOGLE, 2023).

2.4.5 Medidas de Desempenho

A Area Sob a Curva (AUC) da Caracteristica Operacional do Receptor (ROC) é uma
métrica de desempenho importante em processos de classificacao. Para entender essa métrica,
é fundamental definir alguns conceitos.

A Taxa de Verdadeiros Positivos (VP) representa a quantidade de amostras corretamente

classificadas como positivas, ou seja, a classe real e a classe prevista sdo positivas.

Positivos corretamente classificados

VP = (2.1)

Total de positivos
Por outro lado, os Falsos Positivos (FP) indicam a quantidade de amostras consideradas
positivas pelo modelo, mas que na verdade eram negativas.

Negativos classificados incorretamente

FP = (2.2)

Total de negativos

A AUC da curva ROC avalia a capacidade do modelo em distinguir entre as classes positiva
e negativa, refletindo quao bem as previsbes do modelo estdo sendo feitas. A curva ROC é
construida mapeando as Taxas de Verdadeiros Positivos (VP, eixo Y) em relacdo aos Falsos
Positivos (FP, eixo X) em diferentes limiares de classificacdo. Ao analisar a curva ROC, um
valor de AUC mais alto sugere uma maior proporcdo de verdadeiros positivos e uma menor
proporcao de falsos positivos. Portanto, quanto maior a AUC, mais capaz o modelo é de
realizar classificacGes corretas entre exemplos de classes distintas (FACELI et al., [2011)).

A AUC possui uma propriedade estatistica significativa: ela representa a probabilidade de
o modelo classificar corretamente uma amostra positiva escolhida aleatoriamente como tendo
uma probabilidade maior de ser positiva do que uma amostra negativa escolhida aleatoriamente
(FAWCETT), 2006)). Esta métrica apresenta a vantagem de n3o estar vinculada a um limiar de
classificacdo especifico, custos associados a classificacdes incorretas ou a distribuicdo das
classes no conjunto de dados (FACELI et al., [2011).

Na Figura [12] temos uma ilustracdo de curvas ROC para dois classificadores distintos. O
classificador B, com uma &rea sob a curva ROC superior a do classificador A, exibe, em média,

um desempenho melhor (FAWCETT] 2006)).
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Figura 12 — llustracio da érea da curva ROC para dois diferentes classificadores (A e B). No eixo X
é apresentada a taxa de falsos positivos e no eixo Y é apresentada a taxa de verdadeiros
positivos.
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2.4.6 Teste U de Mann-Whitney

O Teste U de Mann-Whitney é uma ferramenta estatistica utilizada para comparar duas
amostras independentes e determinar se existe uma diferenca significativa entre elas, com
base no valor U calculado, que representa a diferenca entre as duas amostras em termos de
“ordem" ou “classificacdo”. Mais especificamente, o teste quantifica o grau em que os valores
de uma amostra tendem a ser maiores ou menores do que os valores da outra amostra (MANN;
WHITNEY, |1947)).

No contexto estatistico, a “hipdtese nula®” é uma suposicao inicial de que n3o ha diferenca
entre os dois grupos. Se as duas amostras provém da mesma populacdo (ou seja, a hipdtese
nula é verdadeira), esperamos que os valores de U sejam aproximadamente iguais para ambas
as amostras. Por outro lado, se as amostras sdo muito diferentes, esperamos uma grande
separacdo e, portanto, um valor de U que seja significativamente diferente do esperado sob a
hipétese nula (MANN; WHITNEY, 1947).

Na estatistica, em traducdo livre, segundo (WHITLEY; BALL, 2002):
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“Existe uma ampla gama de testes estatisticos disponiveis, dependendo da natu-
reza da investigacdo. No entanto, o resultado final de qualquer teste estatistico é
um valor p. O p significa probabilidade e mede a probabilidade de qualquer dife-
renca observada entre grupos ser devida ao acaso. Em outras palavras, o valor p
é a probabilidade de ver a diferenca observada, ou maior, apenas por acaso se a
hipotese nula for verdadeira. Sendo uma probabilidade, p pode assumir qualquer
valor entre 0 e 1. Valores préximos de 0 indicam que é improvavel que a diferenca
observada seja devida ao acaso, enquanto um valor de p préximo de 1 sugere
que n3do ha diferenca entre os grupos além daquela devido a variacao aleatéria. A
interpretacdo de um valor p nem sempre é simples e varios factores importantes
devem ser tidos em conta, conforme descrito abaixo. Simplificando, porém, o valor

p mede a forca da evidéncia contra a hipdtese nula.”
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3 REVISAO DE LITERATURA

Do ponto de vista geral, o interesse da neurociéncia moderna é entender os comportamen-
tos a partir dos respectivos substratos neuronais. A mente humana é o conjunto de diversas
operacdes que nos permite realizar comportamentos motores e cognitivos. E imprescindivel
questionar se atividades mentais especificas sao atribuidas a areas particulares do cérebro ou
ao 6rgdo como um todo. Além disso, a neurociéncia moderna busca entender a relacdo entre
a funcdo e a estrutura de regides especificas, ponderando se uma anélise global ou o estudo
de células individuais é mais eficaz para compreender essas conexdes (KANDEL et al., 2021)).

Neste estudo, nosso foco de atencdo, entre as funcdes do sistema nervoso, é a percepcao
sensorial, em particular, a percepcdo visual. A parte mais basica da percepcao visual no cértex
é processada na area primaria do cortex visual, conhecida como cértex visual primario (V1).
Pretendemos explorar a codificacao de objetos visuais no cértex visual primario e também em
outras areas potencialmente correlacionadas: Talamo e Hipocampo.

Primatas nao-humanos conseguem categorizar e reconhecer objetos sensoriais em tempos
muito curtos (menos de 200 ms) (FABRE-THORPE et al., 2001). Menos de 20 anos atras,
(HUNG et al, 2005) abordaram o problema da codificacdo de objetos no sistema visual de
primatas n3ao-humanos através de uma técnica baseada em aprendizado de maquina sobre
dados da atividade de populacdes neuronais do cértex inferior temporal (IT), para investigar a
codificacdo neural da seletividade e invaridncia no nivel dessa populacdo. Eles demonstraram
que a atividade de pequenas populacdes neuronais em intervalos de tempo muito curtos contém
informacdes precisas e robustas sobre a “identidade” e “categoria“ de objetos, mesmo para
objetos novos.

Essas descobertas sdo visualmente ilustradas na Figura [13] Na figura A, sdo mostrados
exemplos de respostas neurais para cinco objetos diferentes. Por sua vez, B detalha o desempe-
nho de um classificador linear, destacando a capacidade de distinguir tanto a categoria quanto
a identidade dos objetos com base na contagem de spikes. Existem duas curvas: uma curva
vermelha que representa a capacidade dos neurdnios I'T de categorizar os objetos, alcancando
94% de acuracia com 256 sitios, e uma curva azul que representa a habilidade da populacdo
IT de identificar cada um dos 77 objetos, atingindo 72% de acuracia com 256 sitios (HUNG
et al, 2005)).

Por outro lado, (SERRE et al., 2007) apresentaram uma estrutura hierarquica para o reco-
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Figura 13 — Interpretacio precisa do tipo e identidade do objeto com base na atividade da populacio
IT.A: Neste exemplo, trés locais registraram picos de resposta para cinco objetos. Os picos
ocorreram durante os 200 ms apds a apresentacdo do estimulo, que foi repetido 10 vezes (as
barras pretas indicam quando o objeto foi apresentado). B: Um classificador linear foi usado
nos dados de teste para avaliar o desempenho da classificacdo da categoria do objeto (em
vermelho) ou da identidade do objeto (em azul) com base no niimero de locais registrados
em IT. A contagem de picos foi medida em intervalos de 50 ms, de 100 a 300 ms apds o
estimulo. Os resultados mostram o desvio padrdo de 20 amostras aleatérias e o desempenho
com base em dados coletados nos 200 ms anteriores ao estimulo.)
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nhecimento de objetos, inspirada na organizacdo da corrente ventral do cértex visual. Esta
estrutura visa construir uma representacdo de caracteristicas progressivamente mais comple-
xas e invariantes. Em seus experimentos, eles abordaram desde o reconhecimento de objetos
individuais em meio a desordens até a interpretacdo de cenas complexas e a categorizacao
em miultiplas classes. Notavelmente, o sistema demonstrou a capacidade de aprender com um
nimero limitado de exemplos, fornecendo evidéncias em apoio aos modelos tedricos de como
o cérebro humano pode reconhecer objetos através do cértex. Além disso, eles propuseram a
possibilidade da existéncia de um conjunto universal de caracteristicas que poderia ser aplicado

ao reconhecimento da maioria das categorias de objetos.

Em outra pesquisa, (KAY et al.,[2008) desenvolveram um método inovador que utiliza mode-

los de campos receptivos para decodificar a atividade cerebral e identificar imagens observadas
por um individuo. Esse método se baseia no principio de que neurdnios especificos respondem
a estimulos em regides particulares do espaco visual, permitindo a correlacdo entre a ativi-
dade no fMRI e imagens especificas. Ao monitorar a atividade cerebral e compara-la com os
modelos de campo receptivo, os pesquisadores conseguiram determinar qual imagem a pessoa
estava vendo com impressionante precisao. Nos testes, um dos participantes teve sua imagem

identificada corretamente 92% das vezes, enquanto outro teve uma precisdo de 72%.

No estudo conduzido por (VASCONCELOS et al), 2011)), modelos de classificacdo foram
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empregados para determinar se o cortex somatossensorial primario (S1), tradicionalmente as-
sociado a estimulos tateis, e o V1 seriam capazes de codificar a identidade de objetos enquanto
ratos exploravam objetos desconhecidos em um ambiente escuro. Durante essa atividade, eles
coletaram registros de “spikes” neuronais e, subsequentemente, utilizaram esses dados para
treinar varios modelos de classificacdo binaria. Descobriu-se que tanto a area S1 quanto o V1
identificaram com precisdo trés dos objetos testados (bola, ourico e escova), apresentando
valores medianos de AUROC acima de 0,8. No entanto, o objeto “comida”, que obteve um
desempenho diferenciado com um valor de AUROC abaixo de 0,6, foi associado a suposicdo
de que os ratos modificam seu comportamento de exploracao para um comportamento de
consumo ao interagir com esse objeto. Além disso, na analise da distribuicdo a nivel de po-
pulacdo neuronal, identificaram que pequenos conjuntos de neurdnios (aproximadamente 10),
em ambas as areas V1 e S1, portavam informacdes especificas sobre o objeto.

Esses achados indicam que, mesmo que uma area sensorial primaria esteja mais fortemente
associada a um tipo especifico de estimulo sensorial, respostas intermodais podem ser obser-
vadas nessas areas, dependendo das demandas da tarefa em questdo. Além disso, a informacao
parece ser amplamente distribuida em nivel de populacdo neuronal (VASCONCELOS et al., [2011)).

No estudo conduzido por (DICARLO; ZOCCOLAN; RUST, [2012)), investigou-se a mecanica
do reconhecimento de objetos no cérebro, com foco na notavel habilidade de discriminar ra-
pidamente, em menos de 200 ms, um objeto especifico dentre uma variedade de outros apre-
sentados, fendmeno denominado como reconhecimento central de objetos. A pesquisa buscou
compreender como o sistema visual consegue identificar consistentemente um objeto, apesar
das numerosas variacdoes em sua aparéncia devido a mudancas na posicdo, escala, postura, en-
tre outros. Cada uma dessas transformacdes produz padrdes distintos de atividade nas células
da retina. Com base em evidéncias comportamentais e neurais, os autores inferiram que o sis-
tema visual estabelece uma equivaléncia entre esses padroes, o que permite o reconhecimento
rapido de um objeto independente de suas variacoes apresentadas.

Os autores explicam que ao longo da via visual ventral, onde o processamento e reco-
nhecimento de objetos ocorrem, as representacoes iniciais dos objetos sdo complexas e “ema-
ranhadas”. No entanto, a medida que a informac3o é processada ao longo desta via, essas
representacdes tornam-se mais simplificadas e distintas. Em estagios mais avancados do pro-
cessamento visual, especialmente na drea IT (cértex temporal inferior), as representacdes sdo
tdo “desemaranhadas” que se torna viavel distinguir rapidamente um objeto de outro através

de uma simples regra de soma ponderada dos sinais neurais. Portanto, o processo nao gera
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nova informacao, mas, ao invés disso, reorganiza e refina a informacao ja existente para tornar
a identidade do objeto mais explicita e facilmente reconhecivel (COX et al., [2005; DICARLO;
ZOCCOLAN; RUST, 2012).

No estudo realizado por (CICHY; PANTAZIS; OLIVA, |2014)), a compreensdo de como o cérebro
processa imagens em termos de tempo e espaco foi investigada por meio da magnetoencefalo-
grafia (MEG) para analisar o tempo e da ressonancia magnética funcional (fMRI) para analisar
0 espaco nos primeiros milissegundos apds a visualizacao da imagem. Através da aplicacao da
técnica de classificacao de padrdes multivariados aos dados de MEG, os pesquisadores obser-
varam que as imagens individuais eram rapidamente identificadas, seguidas pela categorizacao
em grupos mais amplos. Areas cerebrais especificas, como V1 e IT, mantiveram a atividade
neural apés o reconhecimento inicial, indicando um processamento continuo da informacao.
Isso sugere que, durante a observacdo de objetos, o cérebro mantém representacdes tanto
de caracteristicas visuais basicas quanto complexas. Além disso, eles descobriram que o cor-
tex temporal inferior (IT), tanto em humanos quanto em macacos, possui um esquema de
codificacdo de objetos semelhante.

Por outro lado, (NILI et al., 2014) desenvolveram uma técnica chamada Analise de Similari-
dade Representacional (RSA) para decifrar como o cérebro representa diversos estimulos. Essa
andlise envolve a observacdo dos padrées de atividade cerebral evocados por cada estimulo
e a comparacdo entre eles. A ferramenta se concentra nas matrizes de dissimilaridade repre-
sentacional (RDMs), que descrevem essas comparacdes tanto em regides cerebrais quanto em
modelos computacionais. Isso significa que é possivel utilizar o RSA para comparar como o
cérebro e um software de computador reconhecem, por exemplo, imagens. Basicamente, essas
matrizes detalham o qudo semelhantes ou diferentes s3o as respostas cerebrais a diferentes
estimulos.

O trabalho de (DURAND et al., [2023)) descreve um conjunto de procedimentos padronizados
para a realizacdo de gravacdes de Neuropixels em camundongos. Esses procedimentos tém
como objetivo proporcionar gravacGes estaveis e direcionadas de varias regioes do cértex visual
de camundongos acordados e fixados pela cabeca, de forma altamente reprodutivel. As sondas
Neuropixels tém a capacidade de capturar a atividade eletrofisiolégica de grandes populacdes de
neuronios individuais com alta resolucdo temporal. No entanto, esse método enfrenta desafios,
como o movimento cerebral, para o qual os autores propuseram uma solucao: o uso de uma
“janela de insercao” de plastico com pequenas aberturas que permitem o acesso as sondas

individuais. Além disso, eles desenvolveram métodos para direcionar as sondas com precisao



48

para locais retinotépicos especificos no cértex visual dos camundongos.
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4 METODOLOGIA

Nesta secao, apresentaremos uma visao geral dos dados utilizados neste trabalho, adqui-
ridos pelo Allen Brain Observatory e disponiveis publicamente. Detalharemos o processo de
coleta dos registros fisiologicos e das probes utilizadas, bem como os estimulos visuais aplica-
dos. Posteriormente, discutiremos como esses dados foram empregados no estudo, abordando
os métodos de filtragem de dados, a selecao de animais para anélise, as areas escolhidas para
investigacao e a quantidade de neurdnios observados. Além disso, explicaremos como os experi-
mentos foram conduzidos, incluindo a geracao do histograma de tempo de resposta ao estimulo
(em inglés Peristimulus Time Histogram — PSTH) da atividade neuronal média em cada uma
das populacdes registradas e os processos de classificacdo utilizando diferentes classificadores.
Isso possibilitara a anélise da capacidade de identificacdo de diferentes estimulos visuais (ima-
gens naturais e sintéticas) com base nos padrdes neuronais registrados simultaneamente em

diferentes areas encefélicas, bem como a distribuicdo dessa informacao na populacao.

4.1 VISAO GERAL

Os registros de atividade neural em camundongos utilizados neste trabalho fazem parte
do projeto Visual Behavior do Instituto Allen Brain Observatory, que consiste em um vasto
conjunto de dados altamente padronizados. Esses dados sdo disponibilizados abertamente, com
todas as séries temporais registradas, eventos comportamentais e metadados experimentais
compactados em arquivos NWB (SCIENCE, [2023).

Os registros utilizados foram obtidos por meio das sondas Neuropixels, capazes de realizar
registros simultaneos em grandes populacdes de até 6 regides diferentes (SCIENCE, 2023)). Para

este trabalho, o foco estard nas areas do cértex visual, hipocampo e talamo.

4.1.1 Visao geral do procedimento

A Figura apresenta os principais procedimentos realizados para a coleta de dados no
projeto Visual Behavior do Instituto Allen Brain Observatory. Inicialmente, camundongos trans-
génicos (Transgenic Mice) sdo obtidos. Os camundongos C57BL/6J (gendtipo WT), do tipo

selvagem, sdo criados internamente, bem como o acasalamento dos camundongos Sst-IRES-
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Figura 14 — Procedimento geral do projeto Visual Behavior.
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Cre; Ai32 (gendtipo Sst) e dos camundongos Vip-IRES-Cre; Ai32 (genétipo Vip), gerando os

trés gendtipos utilizados para a geragdo de dados (OBSERVATORY| 2022).

Posteriormente, é realizado um procedimento cirirgico (Surgery) para inserir uma janela
de vidro com 10 mm de abertura no cértex visual do animal. Essa janela permite a fixacdo da
cabeca em uma configuracao reprodutivel. Em seguida, utiliza-se a imagem de sinal intrinseco

(ISI Mapping), que mede a resposta hemodindmica do cértex a estimulacdo visual, para

localizar as areas visuais corticais onde serdo colocadas as sondas Neuropixels (OBSERVATORY,

2022).

A etapa de comportamento (Behavior) consiste em um processo de habituacdo dos ca-

mundongos a fixacao da cabeca durante a estimulacdo visual e também no treinamento para
deteccdo de mudancas. Nesse treinamento, sao apresentadas imagens que estardo nos patches
dos experimentos, servindo como um método de treinamento comportamental para a deteccao
de mudancas nas imagens exibidas. Esse treinamento é realizado por meio da restricdo de agua,
em que os camundongos precisam lamber o bico de recompensa dentro de um determinado

periodo de tempo sempre que o estimulo apresentado se altera, garantindo, assim, o acesso a

agua (OBSERVATORY, [2022).

Em seguida, a janela de vidro é substituida por uma de plastico, com aberturas em seis
localidades do cértex visual, nas quais serdo inseridas as sondas Neuropixels, conforme apre-
sentado na Figura[16]e ilustrado na Figura[I7] Essas sondas, ilustradas na Figura[I5] possuem
70 pum de largura e 10 mm de comprimento, com capacidade para registrar simultaneamente
em 374 locais. Estes estdo dispostos de forma densa, com uma separacao vertical de 20 um,

possibilitando a gravacdo simultanea de centenas de neurdnios. Os sinais registrados sdo entdo
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separados no hardware em duas bandas: uma banda de spikes, com uma taxa de amostragem
de 30 kHz, um filtro passa-alta analégico de 500 Hz e um filtro digital de 150 Hz; e uma

banda LFP, com uma taxa de amostragem de 2,5 kHz e filtros passa-baixa analégico e digital

de 1 kHz e 625 Hz, respectivamente (OBSERVATORY, [2022).

Figura 15 — Probes neuropixels.
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Os experimentos de eletrofisiologia extracelular in vivo (Ex Vivo Imaging) s&o realizados,
seguidos da recuperacdo dos locais de registros por meio da tomografia por projecao 6ptica

(OPT). Por fim, os dados s3o processados e disponibilizados na plataforma (processamento de

dados e produto web) (OBSERVATORY, [2022).

4.1.2 Sessoes

As sessOes experimentais de estimulacao consistiam principalmente em quatro etapas. Pri-
meiramente, havia uma etapa de comportamento ativo, com duracdo de 60 minutos, na qual

o camundongo realizava a tarefa de deteccdo de mudanca de estimulos visuais na presenca
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Figura 16 — Insercdo das probes Neuropixels. A: Imagem real apés as sondas atingirem a superficie do
cérebro B: Imagem real da superficie cerebral do camundongo apés as sondas terem alcancado
suas profundidades finais.

Fonte: 2019

Figura 17 — llustracdo da insercdo das probes Neuropixels. Exemplo de 4reas corticais visuais de destino
das sondas Neuropixels nos experimentos, incluindo cértex visual priméario. Com a profundidade
das sondas, também é possivel atingir 4reas subcorticais, incluindo areas taldmicas (LGN e
LP). Além disso, vérias areas subcorticais também sdo normalmente medidas, incluindo areas
taldmicas visuais LGd e LP, bem como unidades no hipocampo e no mesencéfalo.
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de recompensa de agua. A segunda etapa tinha duracdo de 25 minutos e consistia na carac-
terizacdo do campo receptivo a partir de estimulos sintéticos (gabors) em posicdes da matriz
9x9 da janela. Esse estimulo consistia em grades de deslocamento que podiam aparecer em
uma das 81 posicGes possiveis. Nessa etapa, também havia flashes de campo completo, com
o objetivo de medir a dindmica temporal da resposta visual (branco ou preto), com dura-
cdo de 250ms para cada um desses estimulos. Em seguida, os mesmos estimulos visuais da
etapa de comportamento ativo eram novamente apresentados, mas agora sem a recompensa
de 4gua, durante 60 minutos. Por fim, era realizada a etapa de Optotagging, com duracdo de

10 minutos, que consistia na aplicacdo de estimulos de luz azul na superficie cortical para a
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ativacdo de interneurdnios que expressavam o ChR2. Essa visao geral esta ilustrada na Figura

(OBSERVATORY,, [2022; [SCIENCE], [2023)).

Figura 18 — Visio geral das sessdes.
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4.1.3 Conjunto de imagens e gravacoes

Existem dois grupos de imagens usados como estimulos visuais de imagens naturais, co-
nhecidos como grupo H e grupo G, conforme ilustrado na Figura [I9] Cada grupo contém 8
imagens, das quais 2 sdo idénticas em ambos os grupos, permitindo a anélise do efeito de
novidade. O treinamento é conduzido utilizando um dos dois grupos de imagens, e as grava-
¢Oes podem seguir trés caminhos diferentes. Se o treinamento for realizado com as imagens
do grupo G, o primeiro dia de gravacoes pode ser feito com o grupo de imagens G ou H, e o
segundo dia com o outro grupo de imagens. Por outro lado, se o treinamento for conduzido

com o grupo H, o primeiro dia serd com o grupo H e o segundo com o grupo G. Trés exem-

plos de imagens pertencentes aos grupos sdo mostrados na Figura [20| (OBSERVATORY, 2022;
'SCIENCE, [2023)).

4.1.4 Dados

Os dados podem ser baixados através do Allen Software Development Kit (Allen SDK),
que é um conjunto de ferramentas para trabalhar com os dados do Instituto Allen.

Esses dados estao no formato de tabelas que contém informacdes sobre as unidades re-
gistradas durante as sessdes do experimento, os canais e sondas utilizados nas gravacdes,
detalhes sobre as sessoes de comportamento e as sessdes eletrofisiolégicas.

A tabela apresenta informacdes de experimentos com trés genétipos (Sst-IRES-Cre;Ai32
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Figura 19 — Conjunto de imagens e estrutura de gravacdes.
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Figura 20 — Exemplos de imagens

Grupo GeH

Fonte: Conjunto de dados Neuropixels Visual Behavior do Allen Institute, 2023.

ChR2 (Sst), Vip-IRES-Cre;Ai32 (Vip), C57BL6J (WT)), o tipo de sessdo (se era uma sessdo
com imagens conhecidas pelo camundongo desde o treinamento ou uma sessdo com apenas
duas imagens ja conhecidas e o restante desconhecido). Além disso, fornece informacdes sobre o
conjunto de imagens apresentado, a data de aquisicao, o equipamento utilizado, a idade, o sexo,
as estruturas analisadas durante a sessao, o registro do nimero de unidades, sondas e canais
utilizados na sessdo. O conjunto de dados também inclui informacdes sobre a atividade anormal
e a histologia anormal dos ratos. Um painel com informacdes gerais dos dados disponiveis esta

presente na Figura [21]
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Figura 21 — A figura ilustra um painel da base de dados Neuropixels Visual Coding, oferecendo uma visio

geral das informacGes contidas. Nela, é possivel observar a quantidade de informagGes em
cada categoria, incluindo a distribuicdo de sexo: masculino e feminino no conjunto de dados,
a informac3o sobre qual conjunto de imagem foi utilizado na sess3o (G ou H), o nimero da
sessdo avaliada (se foi o primeiro ou segundo dia), e o nivel de experiéncia dos camundongos,
distinguindo entre experiéncias novas e familiares com o conjunto de dados. No canto superior
direito da imagem, é exibida a distribuicdo dos trés genétipos (SST, Vip e wt) nos dados. Por
fim, no canto inferior direito, é apresentada a distribuicdo das idades dos camundongos em
dias.
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Fonte: Autora, 2023

Arquitetura e custo computacional

Dada a necessidade de uma infraestrutura computacional robusta para conduzir os expe-

rimentos, foram configuradas duas maquinas virtuais na Google Cloud™, cada uma equipada
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com 24 CPUs e 16GB de RAM. Essa configuracdo permitiu a utilizacdo de mdltiplos processa-
dores para tarefas que, devido a sua independéncia, podem ser executadas simultaneamente,
reduzindo assim o tempo total de experimentacdo por meio da paralelizacao. Adicionalmente,
em colaboracdo com o Nicleo de Processamento de Alto Desempenho - NPAD /UFRN, foram
empregadas, em média, 60 a 180 CPUs para o desenvolvimento deste projeto.

A avaliacdo do esforco computacional teve papel crucial neste estudo devido a complexidade
das tarefas de classificacdo executadas. Para quantificar esse esforco de modo preciso, o tempo
de cada tarefa de classificacdo foi meticulosamente cronometrado, fornecendo uma estimativa
detalhada do tempo necessario para sua execucao. O total aproximado foi de 17.142 horas por
unidade de processamento (CPU), equivalente a quase dois anos de processamento continuo
por CPU.

Sem a utilizacdo simultdanea de miltiplos processadores, a concretizacdo deste trabalho
teria sido significativamente comprometida pelo extenso tempo de processamento necessario.
Dessa forma, para a anélise de dados neuronais dessa magnitude, foi imprescindivel recorrer
a uma estrutura computacional robusta, e otimizar a divisdo de tarefas com o objetivo de
economizar tempo de processamento.

Portanto, é fundamental destacar o significativo custo computacional associado a este

estudo.

4.2 EXPERIMENTOS REALIZADOS

4.2.1 Selecdo de animais

Para a utilizac3o neste trabalho, os dados foram filtrados para selecionar 10 animais do
gendtipo WT com nivel de experiéncia Novel e atividade anormal nula. Em seguida, foram
obtidas a mediana, o valor maximo e o valor minimo da idade dos camundongos filtrados.
Com base nisso, os camundongos foram ordenados de acordo com a diferenca absoluta entre
a idade de cada animal e a mediana das idades. A partir dessa ordenacdo, foram selecionados
os 5 primeiros camundongos do sexo masculino e os 5 primeiros do sexo feminino. As regides
encefélicas estudadas neste trabalho incluem o cértex visual, hipocampo e tadlamo. A Tabela
apresenta uma visao geral das sessdes definidas apés a filtragem anterior. Para cada sessao
analisada, s3o listados o sexo do animal, a idade em dias, o nimero de unidades neuronais

daquela sessao, as areas registradas e selecionadas para o trabalho, bem como o grupo de
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imagens analisado (G ou H). E importante ressaltar que a area do hipocampo POST n3o

foi considerada nos resultados devido a problemas na utilizacdo de seus dados durante os

experimentos.

Tabela 1 — Vis3o geral das sessdes escolhidas

ID

Sexo ldade Unidades Areas

Grupo

1055403683

1055415082

1130349290

1120251466

1067781390

1063010385

1044594870

M

144

144

165

131

132

134

152

964

914

1218

1497

1199

1062

1249

CAl, CA3, DG, LGv, LP, MGd, MGm,
MGy, PIL, POL, POST, PoT, SGN, SPFp,
TH, VISal, VISam, VISI, VISp, VISpm,
VISrl

CA1l, CA3, DG, HPF, LP, MGd, MGm,
MGy, PIL, POL, POST, SUB, TH, VISal,
VISam, VISI, VISp, VISpm, VISt

CA1l, CA3, DG, LGd,, LP, MB, MGm, MGy,
POST, PoT, SGN, TH, VISal, VISam, VISI,
VISp, VISpm, VISrl

CA1l, CA3, DG, LGd, LP, MGd, MGm,
MGy, PIL, ProS, SGN, SUB, VISal, VISam,
VISI, VISp, VISpm, VISt

CAl, CA3, DG, HPF, LGd, LP, MB, MGd,
MGm, MGy, PIL, POL, POST, PoT, ProS,
SGN, SUB, TH, VISal, VISam, VISI, VISp,
VISpm, VISrl

CAl, CA3, DG, LGd, LP, MB, MGm, MGy,
PIL, POL, POST, PoT, PP, SGN, TH, VI-
Sal, VISam, VISI, VISp, VISpm, VISrl
CAL, CA3, DG, HPF, LP, MB, MGd, MGm,
MGv, MRN, PIL, POL, POST, PP, TH,
VISal, VISI, VISp, VISpm, VISrl
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1118512505

1117148442

1081431006

M

139

132

171

982

1143

1299

CA1, DG, LP, MGd, MGm, MGy, PIL, PoT, G
ProS, SGN, SUB, TH, VISal, VISam, VISI,
VISp, VISpm, VISrl

CA1, CA3, DG, HPF, LP, MB, MGd, POL, G
POST, ProS, SGN, SUB, TH, ViISal, VI-
Sam, VISI, VISp, VISpm, VISt

CALl, CA3, DG, Eth, HPF, LGd-co, LGd-sh, H
LP, MGm, MGy, PIL, POL, POST, PoT,
PP, ProS, SGN, SNc, SPFp, SUB, TH, VI-
Sal, VISam, VISI, VISp, VISpm, VISrl

Fonte:Autora.

4.2.2 Filtros de qualidade

Os dados podem ser filtrados com base em métricas de qualidade. Para a analise deste

trabalho, foram utilizadas trés métricas de qualidade:

» Taxa de disparo (firing rate): Indica o nimero total de picos dividido pelo ndmero de

segundos na gravacdo. Foram consideradas taxas maiores que 0.1 para os experimentos;

= Violacdes do Inter-spike-interval (/S/ violations):Esta métrica mede a contaminacdo da

unidade neuronal. Uma vez que os neurdnios tém um periodo refratario entre seus dispa-

ros, picos com intervalos menores que 1.5 ms s3ao considerados de neurénios diferentes,

indicando uma contaminacdo na unidade. Portanto, quanto maior o valor do ISI, maior

a contaminac3o das unidades. Para este trabalho, foram considerados valores de ISI <

0.1, o que significa que picos contaminantes estdo ocorrendo em aproximadamente 10%

da taxa de picos “verdadeiros” para a unidade;

= Relacdo sinal-ruido (SNR): Essa métrica mede a relacdo entre a amplitude maxima da

forma de onda média do pico e o desvio padrdo do ruido de fundo em um canal. Foi

utilizada para selecionar casos com valores maiores que 1.

Apbs a filtragem das unidades adequadas para todas as areas que envolviam estimulacdo

neuronal, esses dados foram salvos em arquivos “.h5", incluindo as unidades e os picos.
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4.2.3 Areas registradas

Apbs a selecdo dos animais e a filtragem das unidades de qualidade, calculou-se a quanti-
dade de unidades para cada subarea das areas principais: cértex visual, hipocampo e talamo.
Também foram calculadas as quantidades totais de unidades por drea maior e o total entre
todas as areas. Essa distribuicao esta apresentada na Tabela , que inclui a érea principal (cér-
tex visual, hipocampo ou tdlamo), as subéreas de cada regido e seus respectivos acrénimos,

bem como o nimero de neurdnios registrados para cada subarea.

4.2.4 PSTH ao longo das regides registradas

Foram realizadas andlises da consisténcia do Histograma de Tempo de Resposta ao Es-
timulo (PSTH) da atividade neuronal média em varias regides do cértex visual, hipocampo
e talamo. Essa anélise envolveu a obtencdo do PSTH para estimulos de imagens naturais e
estimulos de imagens sintéticas em cada sub-regido das trés principais areas. Isso foi reali-
zado utilizando as sessGes com registros disponiveis nessas areas e o calculo do PSTH médio,
juntamente com o respectivo desvio padrao.

Para esta analise, desenvolvemos uma funcao que recebe os spikes neuronais, representados
por uma série temporal contendo os momentos em que os neurdnios dispararam, bem como
os momentos de mudanca do estimulo. Definimos uma janela de tempo de 2.5 segundos para
calcular a taxa média de disparos dos neurdnios ap6s o estimulo nesses intervalos. Além disso,
definimos um tamanho de bin de 1 ms para dividir a janela de tempo em pequenos segmentos
e contar o nimero de disparos dentro de cada segmento, selecionando aleatoriamente 100
amostras para cada classe de imagem. Isso nos permitiu calcular o PSTH para cada neurdnio,
ou seja, quantos disparos cada neurdnio realizou nos intervalos de tempo definidos pelo bin.

Apbs a obtencdo do PSTH de cada neurdnio, no formato de uma tabela em que o indice
representa cada bin e as colunas representam as unidades neuronais, calculamos a média das
taxas de disparos ao longo do tempo e o erro padrdo da média. Esse erro padrdo é apresentado
como o desvio padrao ao longo das linhas, normalizado pela raiz quadrada do ndmero de
colunas.

Para cada regido nas trés dreas selecionadas (cértex visual, tadlamo e hipocampo), realiza-
mos essas analises com base no nimero de sessbes disponiveis para cada area. Calculamos o

PSTH médio para diferentes animais e seus respectivos erros, e os plotamos para analisar a
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consisténcia do PSTH ao longo das regides de cada area.

4.2.5 Teste U de Mann-Whitney

O Teste U de Mann-Whitney foi utilizado para comparar as distribuicdes das amplitudes
das respostas na atividade média da populacdo. Para isso, calculamos o PSTH médio de
100 neurdnios para a classe de estimulo visual natural das areas dos 10 animais escolhidos
e, em seguida, comparamos as distribuicbes entre as areas do cértex visual, hipocampo e
talamo. Utilizamos o médulo “Statistical Functions” do pacote scipy, empregando o método
“asymptotic” para obter o valor p. Para interpretar o resultado, o valor p indica a probabilidade
de a hipétese nula ser verdadeira, ou seja, quanto maior o valor p, maior é a semelhanca entre
as duas distribuicoes medidas.

E importante ressaltar que o limiar para significancia nesse trabalho serd considerado 0.01.

4.2.6 Codificacao distribuida ao longo das regides

O pacote multiprocessing foi empregado, alocando 21 CPUs para o treinamento multi-
processado dos classificadores arvore de decisdo e SVM na maquina da Google Cloud™ . Os
dados usados nos treinamentos estao armazenados em arquivos .h5, nomeados seguindo o
formato sessdo-drea-spk.h5, os quais contém unidades neuronais e os respectivos spikes. Neste
contexto, cada arquivo, ou sessdo-drea, representa um grao para o multiprocessamento.

Inicialmente, para cada area de interesse, tais como o cértex visual, o hipocampo e o
talamo, os classificadores Arvore de Decisio (DT), SVM e Naive Bayes (NB) foram aplicados.
O objetivo era analisar a capacidade de distincao entre duas classes de estimulos visuais:
imagens naturais e imagens sintéticas. Para isso, utilizando as informacdes neuronais de todos
os neurdnios registrados por area, realizou-se a classificacdo e calculou-se a média da area sob
a curva ROC para 20 execucdes dessa classificacdo.

Posteriormente, foram gerados graficos boxplot, facilitando a anélise da tendéncia central
da média da AUC, assim como sua dispersao e os outliers identificados durante a classificacao.
Isso permitird ndo apenas uma comparacdo das capacidades de classificacdo entre as diferen-
tes areas, mas também uma inspecao mais refinada da habilidade de identificar o estimulo
apresentado, com base nos padrdes neuronais manifestados em cada area.

Em seguida, visando gerar um grafico de queda por area registrada e relacionar o valor
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da area sob a curva ROC ao niimero de neurdnios, miltiplos treinamentos foram realizados.
Nestes, a quantidade de neurGnios variou de 2 a 40 nos classificadores, a fim de analisar a
capacidade de distinguir seus padroes neuronais. Para cada valor n, que representa o nimero
de neurdnios, 20 tentativas de classificacdo foram executadas, e a média da area sob a curva
ROC dessas tentativas foi associada ao respectivo nimero de neurdnios. Dados de 10 ani-
mais previamente selecionados foram empregados para cada area, embora nem todos possuam
registros de todas as areas.

Na fase de extracao dos padrdes neuronais, unidades neuronais e spikes foram obtidos dos
arquivos .h5. Apds isso, selecionamos aleatoriamente 250 amostras ou o equivalente ao menor
ndmero de apresentacdes de um estimulo especifico (imagens naturais ou sintéticas). Dessa
selecdo, extraimos os tempos de inicio dos estimulos. Um subconjunto de neurénios foi entao
escolhido aleatoriamente, e seus spikes foram obtidos. Baseando-se nos tempos de inicio dos
estimulos, padrdes neuronais foram calculados em janelas temporais de 250 ms, subdivididas
em bins de 10 ms. Apés a extracdo, os padroes foram organizados numa matriz X e um vetor
de saida y, com o label de cada padrao, sendo 0 para sintético e 1 para natural. Este conjunto
de dados foi empregado para treinar o classificador, usando validacdo cruzada com 10 folds.
Os valores de area sob a curva ROC obtidos foram registrados numa lista, a partir da qual
calculamos, posteriormente, a média e o desvio padrdo para analise.

O mesmo procedimento foi replicado para o classificador Naive Bayes na infraestrutura
computacional do NPAD, utilizando, em média, 60 nicleos. Entretanto, para economizar re-
cursos computacionais, o niimero de neurdnios analisados foi reduzido para entre 2 a 45 para
o classificador Naive Bayes.

Os modelos de classificacao de arvore de decisao, SVM, e Naive Bayes Gaussiano foram
implementados utilizando o sklearn, com as configuracGes padroes E] E]e E] respectivamente.

E importante ressaltar que a escolha dos trés modelos de classificacdo foi feita com base
na busca por trés abordagens distintas de classificacdo, levando em consideracdo também o

que foi estudado durante a graduacao.

criterion="gini’, splitter="best’, max_depth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1
, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features=None, random_state=None, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, class_weight=None, ccp_alpha=0.0

2 =1 .0, kernel=’rbf’, degree=3, gamma=’scale’, co0ef0=0.0, shrinking=True, probability=False, tol
=0.001, cache_size=200, class_weight=None, verbose=False, max_iter=-1, decision_function_shape=’ovr’,
break_ties=False, random_state=None

priors=’None’, var_smoothing= 1e-9
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Tabela 2 — Areas registradas e niimero de neurdnios

Area Subarea Acronimo  Neuronios
CORTEX VISUAL cértex visual primario VISp 897
area posterior medial VISpm 806
area anterior lateral VISal 748
area medial lateral VISI 915
area rostro lateral VISrl 537
area anterior medial VISam 747
Total 4650
HIPOCAMPO corno de ammon 1 CA1l 2110
corno de ammon 3 CA3 586
giro denteado DG 852
subiculo SUB 397
formacao hipocampal HPF 112
prosubiculo ProS 69
Total 4136
TALAMO nucleo lateral posterior do ta- LP 322
lamo
complexo geniculado medial, MGv 584
parte ventral
complexo geniculado medial, MGm 175
parte medial
complexo geniculado medial, MGd 219
parte dorsal
nucleo talamico intralaminar PIL 114
posterior
nucleo suprageniculado SGN 284
talamo TH 146
nicleo limitante posterior do td- POL 226
lamo
nicleo triangular posterior do ta- PoT 128
lamo
complexo geniculado lateral, LGd 200
parte dorsal
complexo geniculado lateral, LGv 24
parte ventral
nicleo peripeduncular PP 44
nicleo etmdide taldmico Eth 37
parte parvicelular do ndcleo sub-  SPFp 6
parafascicular
Total 2509
Total 11295

Fonte: Autora.
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5 RESULTADOS

Nesta secao, sera apresentado os resultados encontrados da analise da consisténcia do
Histograma de Tempo Periestimulo (PSTH) da atividade neuronal em diferentes areas en-
cefalicas que foram registradas simultaneamente: cértex visual, hipocampo e talamo. Além
disso, avaliaremos os resultados de um processo de classificacao entre duas classes de es-
timulos visuais: imagens naturais e imagens sintéticas, aplicados em camundongos em um
experimento altamente controlado. O objetivo é verificar se, por meio de aprendizado de ma-
quina com diferentes classificadores, é possivel identificar o estimulo visual apresentado com
base em seus padrdes de disparo neuronais nas diferentes areas encefalicas mencionadas. Por
fim, apresentaremos e analisaremos os resultados do processo de classificacdo com base em
diferentes nimeros de neuronios, com o objetivo de avaliar a distribuicao da informacao visual

na populacdo analisada.

5.1 CONSISTENCIA DO PSTH AO LONGO DAS REGIOES REGISTRADAS

Na Figura [22] o conjunto de resultados relacionados ao histograma de tempo de resposta
ao estimulo (Peristimulus Time Histogram — PSTH, em inglés) é apresentado, demonstrando
a atividade neuronal média em cada uma das populacdes registradas no cértex visual (VIS:
al=anterior-lateral, am=anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=Ilateral-medial, p=cértex visual
priméario, pm=posterior-medial). A anélise enfocou duas classes distintas de estimulos visuais:
naturais e sintéticos (funcdes de Gabor). Cada estimulo possuiu uma duracdo de 2.5 segun-
dos, com 100 amostras, selecionadas aleatoriamente, de cada classe de estimulo por sessdo.
Multiplas sessdes foram utilizadas na anélise de cada regido do cértex visual (n=10 ou n=9),
como indicado nos respectivos plots da Figura [22]

Em termos gerais, identificaram-se diferencas significativas entre os PSTHs das regides
registradas no cértex visual para os estimulos naturais (p<0.01, Mann-Whitney), exceto entre
as regides lateral-medial (VIS1) e posterior-medial (VISpm) (p=0.2177, Mann-Whitney). Isso
sugere que as distribuicoes das amplitudes de resposta na atividade média populacional nao
variam significativamente ao longo do cértex visual.

Os resultados apresentados na Figura [22| demonstram que os PSTHs para estimulos natu-

rais nas regioes do cértex visual sdo mais intensos e sustentados do que as respostas para os
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Figura 22 — Resultado de grupo do PSTH (peristimulus time histogram) em diferentes regides do cértex
visual (VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-medial,
p=cértex visual primario, pm=posterior-medial) para duas diferentes classes de estimulos visu-
ais (duracdo 2.5s, 100 amostras/sessdo/classe aleatoriamente escolhidas): natural e sintético
(Gabor); nimero de sessées (n=10, n=9) indicado em cada plot; eixo vertical com valor médio
taxa instantdnea de disparo da populacdo (spikes/neurénio/segundo).
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Fonte: Autora, 2023.

estimulos sintéticos, sugerindo uma melhor resposta neuronal aos estimulos naturais.

Na Figura [23, é apresentado o conjunto de resultados relacionados ao histograma de
tempo de resposta ao estimulo (em inglés Peristimulus Time Histogram — PSTH) da atividade
neuronal média em cada uma das populacdes relacionadas ao hipocampo (HP): regido 1 e 3
do corpo de ammon (CA1 e CA3), giro denteado (DG), subiculo (SUB), formacdo hipocampal
(HPF) e prosubiculo (ProS). A anélise se concentrou em duas distintas classes de estimulos
visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Cada estimulo teve uma
duracdo de 2.5 segundos, com 100 amostras, aleatoriamente escolhidas, de cada classe de
estimulo por sessdo, tendo utilizado multiplas sessdes na analise de cada regidao do hipocampo
(n=10, n=9, n=6 e n=5), conforme indicado nos respectivos plots da Figura .

Em termos gerais, identificaram-se diferencas significativas entre os PSTHs das regides

registradas no hipocampo para os estimulos naturais (p<0.01, Mann-Whitney), exceto entre
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a formacdo hipocampal (HPF) e prosubiculo (ProS) (p=0.0350, Mann-Whitney). Isso sugere
que as distribuicoes das amplitudes de resposta na atividade média populacional variam signi-

ficativamente ao longo do hipocampo.

Figura 23 — Resultado de grupo do PSTH (peristimulus time histogram) em diferentes regides do hipo-
campo (HPF, CA1, CA3, DG, SUB, ProS) para duas diferentes classes de estimulos visuais (duracdo
2.5s, 100 amostras/sessdo/classe aleatoriamente escolhidas): natural e sintético (Gabor); nd-
mero de sessdes (n=10, n=9, n=6 e n=>5) indicado em cada plot; eixo vertical com valor
médio taxa instantinea de disparo da populacdo (spikes/neurdnio/segundo).
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Nas Figuras e é apresentado o conjunto de resultados relacionados ao histograma
de tempo de resposta ao estimulo (em inglés Peristimulus Time Histogram — PSTH) da ati-
vidade neuronal média em cada uma das populacdes registradas no tdlamo (TH): complexo
geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral (LGv), complexo geniculado medial dorsal
(MGd), medial (MGm) e ventral (MGv), niicleo lateral posterior do talamo (LP), nicleo supra-
geniculado (SGN), nicleo taldmico intralaminar posterior (PIL), niicleo limitante posterior do
talamo (POL), nicleo triangular posterior do talamo (PoT), niicleo peripeduncular(PP), nicleo
etmdide taldmico (Eth) e parte parvicelular do nicleo subparafascicular (SPFp). A analise

se concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos
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sintéticos (funcBes de Gabor). Cada estimulo teve uma duragdo de 2.5 segundos, com 100
amostras, aleatoriamente escolhidas, de cada classe de estimulo por sessao, tendo utilizado
multiplas sessdes na anlise de cada regio taldmica (n=10, n=9, n=8, n=7,n=6, n=5, n=3,
n=2 e n=1), conforme indicado nos respectivos plots das Figuras [24] e [25]

De maneira geral, foram observadas diferencas significativas entre os PSTHs das regides
registradas no talamo para os estimulos naturais (p<0.01, Mann-Whitney), exceto entre o com-
plexo geniculado medial ventral (MGv) e niicleo triangular posterior do tdlamo (PoT) (p=0.0316,
Mann-Whitney), sugerindo que as distribuicGes das amplitudes da resposta na atividade média

de populacdo se alteram significativamente ao longo do talamo.

Figura 24 — Resultado de grupo do PSTH (peristimulus time histogram) em diferentes regides do talamo
(TH, LGd, LGv, MGd, MGm, MGv, LP, SGN) para duas diferentes classes de estimulos visuais (dura-
¢do 2.5s, 100 amostras/sessdo/classe aleatoriamente escolhidas): natural e sintético (Gabor);
ndmero de sessdes (n=10, n=9, n=8, n=7, n=5, n=1) indicado em cada plot; eixo vertical
com valor médio taxa instantnea de disparo da populacéo (spikes/neurbnio/segundo).
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Figura 25 — Resultado de grupo do PSTH (peristimulus time histogram) em diferentes regides do talamo
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(PIL, POL, PoT, PP, Eth, SPFp) para duas diferentes classes de estimulos visuais (duracéo 2.5s,
100 amostras/sessdo/classe aleatoriamente escolhidas): natural e sintético (Gabor); nimero
de sessdes(n=7, n=6, n=3, n=2, n=1) indicado em cada plot; eixo vertical com valor médio
taxa instantnea de disparo da populacdo (spikes/neurénio/segundo).

Fonte: Autora, 2023.

5.2 CODIFICACAO DO ESTIMULO VISUAL AO LONGO DAS REGIOES REGISTRADAS

Com o propésito de analisar a capacidade de discriminacdo entre as duas classes de es-
timulos visuais aplicados: imagens naturais e imagens sintéticas, os resultados, obtidos com
diferentes classificadores, indicam que, de forma, geral, ocorre um processo de classificacdo
de qualidade (AUROC > 0.75) nas areas do cértex visual, bem como em algumas éreas do
hipocampo e do talamo.

Na Figura [26] é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a clas-
sificacao dos padrdes neuronais em cada uma das populacGes registradas no cortex visual
(VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, r1=rostro-lateral, 1=lateral-medial, p=cértex
visual primdrio, pm=posterior-medial). A anélise se concentrou em duas distintas classes de es-

timulos visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (fun¢des de Gabor). Foram mudiltiplas
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sessdes na analise de cada regido cértex visual (n=10 ou n=9), com o classificador arvore de
decisdo.

Figura 26 — Boxplot com resultado da classificacdo com total de neurdnios disponiveis em diferentes regides
do cértex visual (VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-
medial, p=cértex visual primério, pm=posterior-medial) para duas diferentes classes de esti-
mulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador DT; eixo vertical com valor médio da
area da curva ROC da classificacdo
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Fonte: Autora, 2023.

Na Figura|27|, é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a classifica-
cdo dos padrdes neuronais em cada uma das populacdes registradas no hipocampo: formacao
hipocampal (HPF), regido 1 e 3 do corpo de ammon (CA1 e CA3), giro denteado (DG), subiculo
(SUB) e prosubiculo (ProS). A anilise se concentrou em duas distintas classes de estimulos
visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram miltiplas sessdes
na anélise de cada regido hipocampo (n=10, n=9, n=6 e n=5), com o classificador arvore de
decisdo.

Na Figura|28], é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a classifica-
¢do dos padrdes neuronais em cada uma das populacdes registradas no talamo (TH): complexo
geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral (LGv), complexo geniculado medial dorsal
(MGd), medial (MGm) e ventral (MGv), nicleo lateral posterior do tdlamo (LP), niicleo supra-
geniculado (SGN), niicleo taldmico intralaminar posterior (PIL), nicleo limitante posterior do
talamo (POL), nicleo triangular posterior do talamo (PoT), niicleo peripeduncular(PP), nicleo

etmdide taldmico (Eth) e parte parvicelular do ndcleo subparafascicular (SPFp). A anlise se
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Figura 27 — Boxplot com resultado da classificacio com total de neurénios disponiveis em diferentes regides
do hipocampo (HPF, CA1, CA3, DG, SUB, ProS) para duas diferentes classes de estimulos visuais:
natural e sintético (Gabor); classificador DT; eixo vertical com valor médio da 4rea da curva
ROC da classificagdo
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Fonte: Autora, 2023.

concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos sin-
téticos (funcdes de Gabor). Foram multiplas sessGes na anélise de cada regido talamo (n=10,
n=9, n=8 e n=7, n=6, n=>5, n=3, n=2 e n=1), com o classificador arvore de decisZo.

Os resultados apresentados na Figura , demonstram que o classificador de Arvore de
Decisdo pode distinguir, eficazmente (AUROC > 0.85), os diferentes estimulos visuais aplica-
dos em vaérias regides do cértex visual. A maior area média sob a curva ROC é observada na
regido lateral-medial (VIS1) do cértex visual. Entretanto, as regides rostro-lateral (VISrl) e
posterior-medial (VISpm) do cértex visual exibiram as menores areas médias sob a curva ROC,
mantendo, no entanto, uma classificacao de qualidade.

Com base na Figura [27] conclui-se que, para as areas do hipocampo, o classificador de
Arvore de Decisdo n3o consegue distinguir as diferentes classes de estimulos visuais aplicados
de forma eficaz (AUROC < 0.7) nas regides do hipocampo. J& para as regides talamicas,
apresentadas na Figura , o classificador mostra capacidade de distinc3o eficaz (AUROC >
0.75) para duas areas: complexo geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral (LGv),
enquanto as demais areas n3o alcancaram uma boa capacidade de classificacao.

Assim, para o classificador de Arvore de Decis3o, a habilidade de identificacdo do estimulo
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Figura 28 — Boxplot com resultado da classificacio com total de neurénios disponiveis em diferentes regides
do talamo (THP, LGd, LGv, MGd, MGvm, MGv, LP, SGN, PIL, POL, PoT, PP, Eth, SPFp) para duas
diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador DT; eixo
vertical com valor médio da area da curva ROC da classifica¢do
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Fonte: Autora, 2023.

visual apresentado entre imagens naturais e sintéticas foi viavel para as éareas do cértex vi-
sual e duas areas do talamo. Isso sugere que tais areas possuem uma maior capacidade de
decodificacdo de estimulos visuais naturais.

Na Figura [29, é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a clas-
sificacao dos padrdes neuronais em cada uma das populacGes registradas no cortex visual
(VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, r1=rostro-lateral, 1=lateral-medial, p=cértex
visual primario, pm=posterior-medial). A anélise se concentrou em duas distintas classes de es-
timulos visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram mdltiplas
sessGes na andlise de cada regido cértex visual (n=10 ou n=9), com o classificador SVM.

Na Figura[30], é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a classifica-
cdo dos padrdes neuronais em cada uma das populacdes registradas no hipocampo: formacao
hipocampal (HPF), regido 1 e 3 do corpo de ammon (CA1 e CA3), giro denteado (DG), subiculo
(SUB) e prosubiculo (ProS). A anélise se concentrou em duas distintas classes de estimulos
visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram miltiplas sessdes
na andlise de cada regido hipocampo (n=10, n=9, n=6 e n=>5), com o classificador SVM.

Na Figura[31] é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a classifica-
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Figura 29 — Boxplot com resultado da classificacio com total de neurénios disponiveis em diferentes regides
do cértex visual (VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-
medial, p=cértex visual primario, pm=posterior-medial) para duas diferentes classes de esti-
mulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador SVM; eixo vertical com valor médio
da area da curva ROC da classificac3o.
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Fonte: Autora, 2023.
Figura 30 — Boxplot com resultado da classificacdo com total de neurdnios disponiveis em diferentes regides
do hipocampo (HPF, CA1, CA3, DG, SUB, ProS) para duas diferentes classes de estimulos visuais:

natural e sintético (Gabor); classificador SVM; eixo vertical com valor médio da area da curva
ROC da classificacdo.
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¢do dos padrdes neuronais em cada uma das populacdes registradas no talamo (TH): complexo
geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral (LGv), complexo geniculado medial dorsal
(MGd), medial (MGm) e ventral (MGv), niicleo lateral posterior do tdlamo (LP), niicleo supra-
geniculado (SGN), niicleo taldmico intralaminar posterior (PIL), nicleo limitante posterior do
talamo (POL), nicleo triangular posterior do talamo (PoT), niicleo peripeduncular(PP), nicleo
etmdide taldmico (Eth) e parte parvicelular do ndcleo subparafascicular (SPFp). A anilise se
concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos sin-
téticos (funcdes de Gabor). Foram miltiplas sessGes na analise de cada regido talamo (n=10,

n=9, n=8 e n=7, n=6, n=5, n=3, n=2 e n=1), com o classificador SVM,

Figura 31 — Boxplot com resultado da classificacio com total de neurdnios disponiveis em diferentes regides
do talamo (THP, LGd, LGv, MGd, MGvm, MGv, LP, SGN, PIL, POL, PoT, PP, Eth, SPFp) para duas
diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador SVM; eixo
vertical com valor médio da area da curva ROC da classificacdo
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Fonte: Autora, 2023.

Na Figura [32, é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a clas-
sificacao dos padrdes neuronais em cada uma das populacGes registradas no cortex visual
(VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, r1=rostro-lateral, 1=lateral-medial, p=cértex
visual priméario, pm=posterior-medial). A anélise se concentrou em duas distintas classes de
estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram mdlti-
plas sessGes na andlise de cada regido cértex visual (n=10 ou n=9), com o classificador Naive

Bayes.
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Figura 32 — Boxplot com resultado da classificacio com total de neurénios disponiveis em diferentes regides
do cértex visual (VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-
medial, p=cértex visual primario, pm=posterior-medial) para duas diferentes classes de esti-
mulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador NB; eixo vertical com valor médio da
area da curva ROC da classificacio.
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Fonte: Autora, 2023.

Na Figura|33] é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a classifica-
cdo dos padrdes neuronais em cada uma das populacdes registradas no hipocampo: formacao
hipocampal (HPF), regido 1 e 3 do corpo de ammon (CA1 e CA3), giro denteado (DG), subiculo
(SUB) e prosubiculo (ProS). A andlise se concentrou em duas distintas classes de estimulos
visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (fun¢des de Gabor). Foram miltiplas sessdes
na anélise de cada regido hipocampo (n=10, n=9, n=6 e n=>5), com o classificador Naive
Bayes.

Na Figura[34], é apresentado um boxplot do conjunto de resultados relacionados a classifica-
¢do dos padrdes neuronais em cada uma das populacdes registradas no talamo (TH): complexo
geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral (LGv), complexo geniculado medial dorsal
(MGd), medial (MGm) e ventral (MGv), niicleo lateral posterior do talamo (LP), niicleo supra-
geniculado (SGN), niicleo taldmico intralaminar posterior (PIL), nicleo limitante posterior do
talamo (POL), nicleo triangular posterior do tdlamo (PoT), niicleo peripeduncular(PP), nicleo
etmdide taldmico (Eth) e parte parvicelular do ndcleo subparafascicular (SPFp). A anélise se
concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos sin-

téticos (fungdes de Gabor). Foram multiplas sessGes na anélise de cada regido talamo (n=10,
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Figura 33 — Boxplot com resultado da classificacio com total de neurénios disponiveis em diferentes regides
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ROC da classificagdo.
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n=9, n=8 e n=7, n=6, n=>5, n=3, n=2 e n=1), com o classificador Naive Bayes.
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Figura 34 — Boxplot com resultado da classificacio com total de neurénios disponiveis em diferentes regides
do tadlamo (THP, LGd, LGv, MGd, MGvm, MGv, LP, SGN, PIL, POL, PoT, PP, Eth, SPFp) para
duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador NB; eixo
vertical com valor médio da area da curva ROC da classifica¢do
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Fonte: Autora, 2023.

5.3 CODIFICACAO DISTRIBUIDA DE ESTIMULO VISUAL AO LONGO DAS REGIOES
REGISTRADAS

Com o propésito de explorar a distribuicao da informac3o visual na populacio neuronal de
cada regiao examinada, foram delineadas curvas que relacionam o nimero de neur6nios a média
da AUROC alcancada através do processo de classificacdo com os distintos classificadores
empregados. A partir dos resultados anteriormente observados, serd viavel verificar que, nas
regides onde o processo de identificacdo (classificacdo) dos variados estimulos visuais se deu de
maneira nitida, a informacdo visual encontra-se distribuida em sua populacdo, sendo necessario
um baixo nimero de neurdnios para reconhecer o estimulo.

Na Figura [35] é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificacdo dos
padrdes neuronais, com o classificador arvore de decisao, em cada uma das populacdes re-
gistradas no cortex visual (VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral,
1=lateral-medial, p=cértex visual primario, pm=posterior-medial). A anélise se concentrou em
duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes

de Gabor). Foram miiltiplas sessGes na andlise de cada regido cértex visual (n=10 ou n=9),



76

conforme indicado nos respectivos plots da Figura 35|

Figura 35 — Resultado de grupo da classificacio em diferentes regides do cértex visual (VIS al=anterior-
lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-medial, p=cértex visual priméario,
pm=posterior-medial) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético

(Gabor); classificador arvore de decisdo; nimero de sessdes (n=10, n=9) indicado em cada
plot; eixo vertical com valor médio da drea da curva ROC da classificacdo
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Fonte: Autora, 2023.

Na Figura[36] é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificacdo dos pa-
drdes neuronais, com o classificador arvore de decisao, em cada uma das populacdes registradas
nas regides do hipocampo: formacdo hipocampal (HPF), regido 1 e 3 do corpo de ammon (CA1
e CA3), giro denteado (DG), subiculo (SUB) e prosubiculo (ProS), com o classificador arvore
de decisdo. A andlise se concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos
naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram miiltiplas sessGes na analise de cada
regido do hipocampo (n=10, n=9, n=6 e n=5), conforme indicado nos respectivos plots da
Figura [36]

Nas Figuras 37| e [38| é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificacdo
dos padrdes neuronais, com o classificador arvore de decisdo, em cada uma das populacdes

registradas no talamo (TH): complexo geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral



77

Figura 36 — Resultado de grupo da classificacio em diferentes regides do hipocampo (HPF, CA1, DG, CA3,
SUB, ProS) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor);
classificador arvore de decisdo; niimero de sessdes (n=10, n=9, n=6 e n=>5) indicado em cada
plot; eixo vertical com valor médio da area da curva ROC da classificacdo
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(LGv), complexo geniculado medial dorsal (MGd), medial (MGm) e ventral (MGv), nicleo lateral
posterior do talamo (LP), nicleo suprageniculado (SGN), nicleo taldmico intralaminar posterior
(PIL), ndcleo limitante posterior do talamo (POL), nicleo triangular posterior do talamo (PoT),
nicleo peripeduncular(PP), nicleo etméide talamico (Eth) e parte parvicelular do nicleo sub-
parafascicular (SPFp). A anélise se concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais:
estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram miiltiplas sessdes na ana-
lise de cada regido do talamo (n=10, n=9, n=6 e n=>5), conforme indicado nos respectivos
plots das Figuras [37] e [38]

Na Figura [39] é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificacdo dos
padrdes neuronais com o classificador SVM, em cada uma das populacGes registradas no
cortex visual (VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-
medial, p=cértex visual primario, pm=posterior-medial). A andlise se concentrou em duas

distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de
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Figura 37 — Resultado de grupo da classificacio em diferentes regides do tdlamo (TH, LGd, LGv, MGd, MGm,
MGv, LP, SGN) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor);
classificador arvore de decisdo; nlimero de sessdes (n=10, n=9, n=8, n=7, n=>5, n=1) indicado
em cada plot; eixo vertical com valor médio da area da curva ROC da classificacdo
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Gabor). Foram miiltiplas sessdes na andlise de cada regido cértex visual (n=10 ou n=9),
conforme indicado nos respectivos plots da Figura [39]

Na Figura |40, é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificacdo dos
padrdes neuronais com o classificador SVM, em cada uma das populacGes registradas nas
regides do hipocampo: formacdo hipocampal (HPF), regido 1 e 3 do corpo de ammon (CA1
e CA3), giro denteado (DG), subiculo (SUB) e prosubiculo (ProS), com o classificador SVM.
A andlise se concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e
estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram multiplas sessGes na anélise de cada regido do
hipocampo (n=10, n=9, n=6 e n=5), conforme indicado nos respectivos plots da Figura [40]

Nas Figuras [41] e [42| é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificacdo
dos padrdes neuronais com SVM em cada uma das populacdes registradas no talamo (TH):
complexo geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral (LGv), complexo geniculado me-

dial dorsal (MGd), medial (MGm) e ventral (MGv), niicleo lateral posterior do tadlamo (LP), nicleo
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Figura 38 — Resultado de grupo da classificacio em diferentes regides do talamo (PIL, POL, PoT, PP, Eth,
SPFp) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador
arvore de decisdo; niimero de sessdes (n=7, n=6, n=3, n=2, n=1) indicado em cada plot;
eixo vertical com valor médio da area da curva ROC da classificacdo
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suprageniculado (SGN), nicleo taldmico intralaminar posterior (PIL), nicleo limitante posterior
do talamo (POL), nicleo triangular posterior do tdlamo (PoT), ndcleo peripeduncular(PP), ni-
cleo etméide taldmico (Eth) e parte parvicelular do niicleo subparafascicular (SPFp) A anélise
se concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos
sintéticos (funcdes de Gabor). Foram mudltiplas sessdes na anélise de cada regido do talamo
(n=10, n=9, n=8 e n=7, n=6, n=>5, n=3, n=2 e n=1), conforme indicado nos respectivos
plots das Figuras [41] e [42]

Na Figura [43] é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificagdo dos
padrbes neuronais, com o classificador Naive Bayes, em cada uma das populacdoes registradas
no cortex visual (VIS al=anterior-lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-
medial, p=cértex visual primario, pm=posterior-medial). A andlise se concentrou em duas
distintas classes de estimulos visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de

Gabor). Foram miiltiplas sessdes na anélise de cada regido cértex visual (n=10 ou n=9),
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Figura 39 — Resultado de grupo da classificacio em diferentes regides do cértex visual (VIS al=anterior-
lateral, am = anterior-medial, rl=rostro-lateral, 1=lateral-medial, p=cédrtex visual primario,
pm=posterior-medial) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético
(Gabor); classificador SVM; niimero de sessdes (n=10, n=9) indicado em cada plot; eixo
vertical com valor médio da area da curva ROC da classificacdo
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nimero de neurdnios no intervalo 2 a 45, conforme indicado nos respectivos plots da Figura
43

Na Figura [44] é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificacdo dos
padroes neuronais, com o classificador Naive Bayes, em cada uma das populacGes registradas
nas regides do hipocampo: formacdo hipocampal (HPF), regido 1 e 3 do corpo de ammon
(CA1 e CA3), giro denteado (DG), subiculo (SUB) e prosubiculo (ProS), com o classificador
Naive Bayes A analise se concentrou em duas distintas classes de estimulos visuais: estimulos
naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram miiltiplas sessGes na analise de cada
regido do hipocampo (n=10, n=9, n=6 e n=>5), conforme indicado nos respectivos plots da
Figura [44]

Nas Figuras[45] e [46] é apresentado o conjunto de resultados relacionados a classificagdo dos

padrdes neuronais, com o classificador Naive Bayes, em cada uma das populacGes registradas
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Figura 40 — Resultado de grupo da classificacio em diferentes regides do hipocampo (HPF, CA1, DG, CA3,
SUB, ProS) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor);
classificador SVM; niimero de sessdes (n=10, n=9, n=6 e n=5) indicado em cada plot; eixo
vertical com valor médio da area da curva ROC da classifica¢do
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nas regides do talamo (TH): complexo geniculado lateral parte dorsal (LGd) e parte ventral
(LGv), complexo geniculado medial dorsal (MGd), medial (MGm) e ventral (MGv), niicleo lateral
posterior do tadlamo (LP), ndcleo suprageniculado (SGN), niicleo taldmico intralaminar poste-
rior (PIL), nicleo limitante posterior do tadlamo (POL), nicleo triangular posterior do talamo
(PoT), nucleo peripeduncular(PP), nicleo etmdide taldmico (Eth) e parte parvicelular do nd-
cleo subparafascicular (SPFp). A anélise se concentrou em duas distintas classes de estimulos
visuais: estimulos naturais e estimulos sintéticos (funcdes de Gabor). Foram miltiplas sessdes
na anélise de cada regido do talamo (n=10, n=9, n=8 e n=7, n=6, n=5, n=3, n=2 e n=1),

com o classificador Naive Bayes, conforme indicado nos respectivos plots das Figuras [45] e [46]
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Figura 41 — Resultado de grupo da classificacdo em diferentes regides do tdlamo (TH, LGd, LGv, MGd, MGm,

MGv, LP, SGN) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor);
classificador SVM; niimero de sessdes (n=10, n=9, n=8, n=7, n=>5, n=1) indicado em cada
plot; eixo vertical com valor médio da area da curva ROC da classificaco
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Figura 42 — Resultado de grupo da classificacdo em diferentes regides do tdlamo (PIL, POL, PoT, PP, Eth,
SPFp) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador
SVM; ndmero de sessbes (n=7, n=6, n=3, n=2, n=1) indicado em cada plot; eixo vertical
com valor médio da area da curva ROC da classificacio
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Figura 43 — Resultado de grupo da classificacio em diferentes regides do cértex visual (VIS al=anterior-
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pm=posterior-medial) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético
(Gabor); classificador Naive Bayes; nimero de sessbes (n=10, n=9) indicado em cada plot;
eixo vertical com valor médio da 4rea da curva ROC da classificac3o.
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Figura 44 — Resultado de grupo da classificacdo em diferentes regides do hipocampo (HPF, CA1, CA3,
DG, SUB, ProS) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor);
classificador Naive Bayes; ndmero de sessdes (n=10, n=9, n=6 e n=>5) indicado em cada plot;
eixo vertical com valor médio da 4rea da curva ROC da classificac3o.
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Figura 45 — Resultado de grupo da classificacdo em diferentes regides do talamo (TH, LGd, LGv, MGd, MGm,

MGv, LP, SGN) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor);
classificador Naive Bayes; ndmero de sessdes (n=10, n=9, n=8, n=7, n=5, n=1) indicado
em cada plot; eixo vertical com valor médio da area da curva ROC da classificac3o.
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Figura 46 — Resultado de grupo da classificacdo em diferentes regides do tdlamo (PIL, POL, PoT, PP, Eth,
SPFp) para duas diferentes classes de estimulos visuais: natural e sintético (Gabor); classificador
Naive Bayes; nimero de sessdes (n=7, n=6, n=3, n=2, n=1) indicado em cada plot; eixo
vertical com valor médio da 4rea da curva ROC da classificac3o.
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6 DISCUSSAO

A primeira analise deste estudo foi quanto a analise de consisténcia das respostas a es-
timulos visuais. Ela permitiu identificar diferencas significativas entre os PSTHs das regiGes
registradas no cértex visual (p<0.01, Mann-Whitney), exceto entre as regides lateral-medial
(VIS1) e posterior-medial (VISpm) (p=0.2177, Mann-Whitney). Isso sugere que as distribuicdes
das amplitudes de PSTHs na atividade média de populacdes neuronais variam significativa-
mente ao longo da maioria do cértex visual, o que era relativamente esperado, mas ainda
tinha sido pouco explorado a partir de dados de registro simultaneo destas populacoes. Uma
vez que temos este resultados sobre populacGes registradas simultaneamente, emerge natural-
mente para trabalhos futuros a demanda pela medida da estrutura de correlacdo de disparos
dentro destes populacdes locais do cértex visual entre elas ao longo do cértex visual (RENART
et al., |2010; VASCONCELOS et al., 2017)).

Na mesma linha da anélise de consisténcia das respostas (PSTH) a estimulos visuais,
mas em uma area nao-cortical, exploramos os dados preveniente do hipocampo. Ela permi-
tiu identificar diferencas significativas entre os PSTHs das regides registradas no hipocampo
(p<0.01, Mann-Whitney), exceto entre a formacdo hipocampal (HPF) e prosubiculo (ProS)
(p=0.0350, Mann-Whitney). Isso sugere que as distribuicdes das amplitudes de PSTHs na
atividade média de populacdes neuronais variam significativamente ao longo do hipocampo,
o que era relativamente esperado, mas ainda tinha sido pouco explorado a partir de dados de
registro simultaneo destas populacdes. Uma vez que temos este resultados sobre populacoes
registradas simultaneamente, emerge naturalmente, para trabalhos futuros, a demanda pela
medida da estrutura de correlacdo de disparos dentro destas populacdes locais do hipocampo
dentro delas, e entre elas.

Na mesma linha da andlise de consisténcia das respostas (PSTH) a estimulos visuais,
mas em uma area nao-cortical, exploramos os dados preveniente de uma area que tem partes
componentes do fluxo do processamento da informacao visual: talamo. Neste caso, decidimos
avaliar ndo somentes estas areas tradicionalmente parte deste fluxos, mas outras mais co-
nhecidas como participantes de outros fluxos. Ela permitiu identificar diferencas significativas
entre os PSTHs das regides registradas no talamo (p<0.01, Mann-Whitney), exceto entre
o complexo geniculado medial ventral (MGv) e niicleo triangular posterior do talamo (PoT)

(p=0.0316, Mann-Whitney). Isso sugere que as distribuicdes das amplitudes de PSTHs na
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atividade média de populacdes neuronais variam significativamente ao longo da maioria do
talamo, o que era relativamente esperado, mas ainda tinha sido pouco explorado a partir de
dados de registro simultaneo destas populacoes. Uma vez que temos este resultados sobre
populacoes registradas simultaneamente, emerge naturalmente, para trabalhos futuros, a
demanda pela medida da estrutura de correlacdo de disparos dentro destas populacdes locais
do talamo dentro delas, e entre elas.

A segunda pergunta deste estudo foi quanto a capacidade de discriminacdo entre as duas
classes de estimulos visuais aplicados: imagens naturais e imagens sintéticas, os resultados,
a partir de diferentes classificadores. Os resultados indicam que, de forma geral, ocorre uma
qualidade de classificagdo (AUROC > 0.75) nas areas do cortex visual, conforme indicam
as Figuras [26] e 32] Tais resultados ampliam resultados recentes em torno do entendi-
mento da codificacdo de estimulos visuais no cértex visual de mamiferos (HUNG et al/, [2005;
VASCONCELOS et al., 2011)).

Do ponto de vista de processamento de informacdo sensorial, particularmente estimulos
visuais, os neurdnios do hipocampo sao mais conhecidos por codificar lugar, com as suas células
de lugar (O'KEEFE, |1976)). Bourboulou e colaboradores descobriram que a presenca de pistas
visuais locais melhorou a resolucao da codificacdo espacial no hipocampo, levando a campos
de locais menores e aumentando a seletividade espacial (BOURBOULOU et al,, 2019)). Quando
avaliamos capacidade de discriminacdo entre as duas classes de estimulos visuais aplicados no
hipocampo, os nossos resultados indicam que, de forma geral, ocorre uma boa qualidade de
classificacdo (AUROC > 0.75) nas éreas do hipocampo, conforme indicam as Figuras ,
e[33] No entanto, é importante notar que o classificador de arvore de decisdo n3o atingiu esse
nivel de desempenho. Deste modo, os resultados atuais ampliam a perspectiva de codificacdo
de estimulos visuais em diferentes regides do hipocampo.

Quanto a capacidade de discriminacdo entre as duas classes de estimulos visuais aplicados
nas regidoes do tadlamo, os resultados indicam que, de forma geral, ocorre uma qualidade de
classificacdo (AUROC > 0.75) em algumas areas do talamo, conforme indicam as Figuras 28]
e. E relevante notar que, entre as regides do talamo, o classificador de arvore de decisdao
alcancou esse nivel de desempenho apenas para as areas LGd e LGv. Portanto, é possivel inferir
que diferentes regides talamicas possuem especificidades na codificacdo de estimulos visuais,
com algumas areas mostrando-se mais aptas a classificacdo usando diferentes métodos.

Por fim, a terceira questdo abordada neste estudo refere-se a distribuicdo da informacao

necessaria para a distincdo entre duas classes de estimulos visuais. Os resultados para o cértex
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visual, evidenciados pelas Figuras [35] [39] e [43 demonstram que a decodificacdo da identidade
do estimulo com base exclusivamente em gravacdes de spikes revela que conjuntos reduzidos
de neurdnios abrigam informacdes especificas referentes ao estimulo. Isso é corroborado pelo
platd alcancado no processo de classificacdo, observado antes da marca de 40 neuronios. Estes
resultados vao ao encontro e aprofundam os conhecimentos apresentados por Vasconcelos et
al. (2011), que demonstraram que ensembles relativamente pequenos de neurdnios em V1 (10
neurdnios) detém informacdes especificas relacionadas a objetos (VASCONCELOS et al., 2011)).
Ao avaliar esta mesma questdo nas regides do hipocampo, conforme demonstrado pelas
Figuras , e , percebe-se que durante o processo de decodificacdo da informacao visual,
o nimero de neurdnios necessario para alcancar o maximo aprendizado é inferior a 40. Con-
sequentemente, os resultados validam e ampliam a perspectiva de codificacdo de estimulos
visuais nas regioes do hipocampo, mesmo ao se avaliar conjuntos reduzidos de neurdnios.
Quanto as regides taladmicas, os resultados apresentados nas Figuras [37] [38] [41] [42] [45] e
indicam que o platdé da média da AUROC também é atingido com um conjunto reduzido
de neurbnios (<40). Portanto, a distribuicdo da informacdo visual é igualmente percebida
nestas regides. Estes achados expandem a compreens3o sobre a decodificacdo da informacao
visual, considerando apenas uma fracao da populacao de neurdnios e sugere, como trabalho
futuro, a investigacdo dessa capacidade decodificadora em outras regides encefélicas, tais
como o mesencéfalo. Ademais, como trabalho futuro, seria pertinente explorar essas questoes

utilizando diferentes estimulos visuais naturais.
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7 CONCLUSAO

Dessa forma, a partir dos resultados encontrados, foi possivel verificar que a consisténcia
temporal das respostas evocadas para as duas classes de estimulos visuais é, na maioria das
regides encefalicas analisadas, mais sustentada para os estimulos naturais do que para os
estimulos sintéticos, especialmente nas areas do cértex visual, mas também em regides do
hipocampo e do talamo. Além disso, pode-se concluir que é viavel distinguir as duas classes de
estimulos, naturais e sintéticos, com base nos classificadores, o que indica que a codificacdo
dos estimulos pode ocorrer além das areas do cértex visual. Por fim, verificou-se que, para o
processo de codificacao das diferentes classes de estimulos, é necessario apenas um conjunto
pequeno de neuronios, sugerindo que a informacdo visual estd distribuida ao longo de boa
parte das areas encefalicas avaliadas. Tais resultados, a luz da literatura classica de neurociéncia
sugere uma revisao de teorias sobre a fisiologia do sistema nervoso, principalmente que surgiram
no inicio do século XX e acabaram por imergir, provavelmente a espera de tecnologias mais
adequadas para a sua melhor apreciacao a partir de dados simultaneos da atividade de multiplas
regides encefélicas. Um grande exemplo é a Teoria de Karl Lashley da “Equipotencialidade da
Ac3o de Cérebral” (LASHLEY) [1930)). Esperamos aprofundar ampliar o seu entendimento em

outras oportunidades da formac3o académica.
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