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RESUMO

Compreender como a informacdo é codificada em grandes redes neuronais ¢ um dos mai-
ores desafios para a neurociéncia. Uma possivel abordagem para investigar as capacidades
de processamento de informagdes dos conjuntos neuronais € dada pelo uso de culturas neu-
ronais dissociadas acopladas a matriz de microeletrodos (em inglés, Microelectrode Array
—MEA). Por exemplo, os neurdnios corticais dissociados de embrides de ratos cultivados in
vitro em MEA apresentam padrdes caracteristicos de atividade eletrofisiol6gica, variando
desde picos isolados nos primeiros dias de desenvolvimento até bursts altamente sincro-
nizadas ap6s 3-4 semanas. Neste contexto ¢ importante um conhecimento da fungdo da
distribuicao espacial dos neur6nios, para isso a microscopia € uma alternativa utilizada para
descobrir o posicionamento das células de neurdnios sobre o substrato de vidro da MEA.
Entretanto, nem sempre a microscopia € realizada, principalmente, em pequenos intervalos
de tempo durante o registro de sinais. Naturalmente existe uma caréncia no contexto de
métodos capazes de realizar tais func¢des sem prejudicar a medida dos sinais espontaneos
produzidos pela rede neuronal. Para amenizar este problema, é proposto nessa tese uma
estrutura para quantificar e classificar as células de neurdnios e assim estimar o arranjo to-
poldgico da cultura, através da identificacdo de spikes e bursts, nos eletrodos da MEA. A
estrutura desenvolvida para o mapeamento topoldgico de neurdnios, utilizando rede neurais
de mapas auto-organizaveis - SOM (Self Organizing Map), é aplicada aos sinais de gravacao
do experimento intitulado como Cultura 371, de células neuronais dissociadas cultivadas in
vitro, realizado no Laboratério de Neuroengenharia e Bionanotecnologia da Universidade
de Génova, na Itdlia. Para validar o procedimento, sdo comparados um mapa topoldgico
obtido como resultado desta tese com uma imagem de microscopia obtida no dia 38 de
maturacdo da Cultura 371. Para a maioria dos eletrodos da MEA o teste Qui-Quadrado
resultou nesta validacdo. Além disso, é realizado nos mapas topoldgicos a classificacao
dos neurdnios observados ao redor dos microeletrodos utilizando a anélise e separacio de

formas de ondas dos spikes registradas.

Palavras-chave: Matriz de Microeletrodos, Neurocomputagdo, Spikes, Bursts, Classificagdo



ABSTRACT

Understanding how information is encoded in large neuronal networks is one of the biggest
challenges in neuroscience. A possible approach to investigate the information processing
capabilities of neuronal nets is given by the use of dissociated neuronal cultures attached
to the Microelectrode Array. For instance, cortical neurons dissociated from rat embryos
cultivated in vitro in MEA show characteristic patterns of electrophysiological activities,
ranging from isolated peaks in the early days up to highly synchronized bursts after 3-4
weeks. In this context it is important to know the spatial distribution function of neurons
and, for that the microscopic images are an alternative used to find out the positioning of the
neuron cells on the glass substrate of the MEA. However, it is worth noting that microscopy
is not always performed mainly at short intervals during signal recording. Of course there
is a lack in the context of methods capable to perform such functions without impairing the
measurement of spontaneous signals produced by the neuronal networks. To minimize this
problem, it is proposed in this thesis a framework for quantifying and classifying neuron
cells and thus estimate the topological arrangement of the culture, by identifying spikes
and bursts, on the MEA electrodes. The framework developed for mapping the topology
of neurons, using Self-Organizing Map (SOM) neural network, is applied to the recording
signals of the experiment entitled Culture 371 of dissociated neuronal cells, carried out at the
Laboratory of Neuroengineering and Bionanotechnology at the University of Genoa, Italy.
To validate the procedure, a topological map obtained as result of this thesis is compared
with a microscopic image obtained on day 38 of maturation of Culture 371. Considering
the majority number of MEA electrodes, the Chi-Square test resulted in confront of this
validation. In addition, it is applied in the topological maps the classification the neurons
observed around the microelectrodes using the analysis and separation of the registered

spike waveforms.

Keywords: MultiElectrode Array, neurocomputation, spike, burst, classification.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O registro de sinais das atividades neurais tem sido muito utilizado em pesquisas neu-
rolégicas, e a andlise desses sinais é de grande relevancia para a neurociéncia (ADELMAN,
2010). Os conceitos fisico-quimicos constituem a base para a compreensao dos processos
eletrofisioldgicos decorrentes do corpo humano ou de animais. Sao exemplos de registros
de processos eletrofisiologicos, o eletroencefalograma (EEG), eletromiografia (EMGQG), eletro-
cardiograma (ECG), eletroneurografia (ENoG), entre outros. Tais sinais sdo provenientes da
propagacdo de potenciais de acdo, que representam o disparo de uma célula neuronal. Nesse
contexto, os registros de sinais in vivo sdo realizados através de eletrodos externos fixados sobre
a pele, por exemplo, ou internamente diretamente sobre um 6rgao. Por outro lado, existem ou-
tros tipos de registros, em que as atividades fisico-quimicas sdo estudadas sobre um conjunto de
células separadas do corpo, denominados registros in vitro, em que fatias de tecidos ou cultura
celular sdo postos sobre um dispositivo especifico, como por exemplo a Matriz de Multiele-
trodos ou Microeletrodos (em inglés, Multielectrode Array ou Microelectrode Array, MEA),
que consiste em uma placa que contém microeletrodos dispostos na forma matricial conectados

diretamente a cultura (HAI; SHAPPIR; SPIRA, 2010).

A busca da compreensdo dos sinais eletrofisiologicos de culturas de células neuronais vem
gerando uma série de estudos cientificos. Podem-se citar alguns deles como os estudos de
padrdes de comunicacdes elétricas do cérebro, tais como de transmissdo dos impulsos nervosos
através dos neurdnios; a simulacdo de sinais neuronais em culturas de células in vitro em MEA

e o mapeamento dos neurdnios em regides onde ocorreram os sinais com maior intensidade.

Os registros de sinais eletrofisioldgicos em MEA tém sido largamente utilizados para cap-
turar sinais das atividades espontaneas dos neurdnios cultivados in vitro (BARRETO; FAM-
BRINI; SAITO, 2015; JONES et al., 2015; GROSS et al., 1995). Além disso, resultados inte-

ressantes foram obtidos com a andlise de respostas de células neurais que foram aplicadas em
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procedimentos ligados a reabilitacdo (DALY; WOLPAW, 2008). Todavia, as barreiras impostas
pela complexidade associada ao cérebro vém sendo derrubadas pelos esfor¢os dos pesquisado-

res que estabeleceram novos pontos de vista, especialmente sobre patologias do sistema nervoso
(LOUIS et al., 2016).

O estudo da dinamica das atividades neurais provenientes dos sinais nervosos tem con-
tribuido muito pelo aparecimento de novos modelos de sistemas inteligentes, baseados em
andlise comportamental do cérebro, mais especificamente dos neurdnios. Sendo assim, a ciéncia
médica vem trabalhando em conjunto com a engenharia eletronica, computacao e as ciéncias
exatas, possibilitando pesquisas no contexto tecnoldgico, desenvolvendo Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) que modelam atividades superiores como a memoria e cognicdo. RNAs sdo mo-
delos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres vivos (SILVA; SPATTI; FLAU-
ZINO, 2010).

Durante o século XX e inicio do século XXI, apareceram diversas técnicas capazes de
tornar possivel a compreensdo do Sistema Nervoso Central (SNC), contribuindo para o estudo
de atividades motoras e sensitivas, ou ainda efeito de uma patologia (HOLLAND, 2003). Sabe-
se que o SNC recebe milhdes de informacdes de diferentes nervos e a partir dai o corpo responde
ao estimulo recebido em funcao da resposta do SNC (GUYTON; HALL; GUYTON, 2006). A
utilizagdo da MEA como dispositivo para registro, com ou sem estimulos elétricos ou quimicos,
em culturas de células tem se tornado uma técnica bastante promissora e importante para a
compreensao da dinamica da rede de neurOnios e suas reagdes a administracdo de farmacos.
A anélise dos sinais obtidos com os dispositivos MEA desempenha um papel importante para
o estudo e evolucdo da neurociéncia, pois permite uma andlise ndo invasiva e multilocal de
uma rede de neurdnios. As experimenta¢des com a captura de sinais de neurdnios in-vivo leva
uma desvantagem em comparacdo com as observacoes de neurdnios in-vitro, visto que estas
apresentam desenvolvimento das conexdes sindpticas mesmo apds a dissociacdo, em outras
palavras, as conexdes continuam evoluindo no sentido de apresentar uma rica variedade de
sinais eletrofisiol6gicos. Ademais, hd uma grande vantagem associada aos estudos utilizando
culturas in-vitro, ja que sao mais acessiveis a0 imageamento por microscopia € admissao de

farmacos para anélise de resposta (POTTER; DEMARSE, 2001; NELSON et al., 2006).

1.1 Justificativa e Motivacao

Analisar os sinais de cultura de neuronios dissociados em MEA demanda cuidados bem

especificos no manuseio, para a preservagao da vida da cultura, tais como, controle de tempera-
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tura, do pH, umidade, entre outras. Além disso, o registro dos sinais eletrofisiolégicos in vitro,
apresenta limitagcOes inerentes aos equipamentos envolvidos. Apesar disso, essa técnica € muito
utilizada para a investigacdo extracelular de sinais neuroldgicos. Adicionalmente, exige-se um
aparato maior, quando se deseja obter um registro fotografico das culturas de neurdnios in vitro,
que sdo geralmente realizados por microscopicos durante a fase de observacao dos sinais. Por
essa razdo nao é comum o uso da microscopia durante essa fase. O aparecimento de novos
modelos para o estudo dos sinais neurais tem crescido com a utilizacdo da MEA, para a com-
preensdo dos principios da organizacao e dindmica das redes neurais. A contribui¢do para o
aparecimento de novos modelos matematicos baseados na representacao formal das fun¢des do
cérebro, mais especificamente, dos neurdnios e redes neurais, e ferramentas que contribuam no
desenvolvimento de novas tecnologias para a neurociéncia é uma das maiores motivagdes para

pesquisas nessa area.

Com isso temos como a principal motivagao deste trabalho o entendimento de como funci-

ona a formacao da rede de neurdnios e seu comportamento no sistema nervoso bioldgico.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Nesta tese propusemos um método para a quantificacdo e visualizagdo topoldgica dos neurdnios
sobre a MEA baseado nas caracteristicas intrinsecas dos spikes, tendo em vista o registro de si-
nais eletrofisioldgicos reais obtidos em laboratdrio. A visualizagdo topoldgica dos neurdnios
sobre a MEA € normalmente obtida por um microscopio e as imagens sao processadas para
que seja possivel a identificacdo dos neuronios sobre a MEA. Geralmente esse registro € reali-
zado em um dia especifico durante o processo de observa¢ao ou maturagao da cultura. Embora
o registro fotografico por microscopia seja um método frequentemente adotado, ela apresenta
alguns problemas, durante o registro, como interferéncias, degradacdo da cultura, entre ou-
tros. Além disso, o processo de identificacdo dos neuronios usando esses registros fotograficos
ndo permite a classificagdo desses neurdnios quanto ao tipo de sinais gerados. Diante disso
€ proposto um mapeamento topoldgico dos neurdnios usando a rede auto organizdvel (Self-
Organizing Map - SOM) proposta por Kohonen (KOHONEN, 1990). Adicionalmente um
método para classificar os neurdnios mapeados € desenvolvido. E finalmente os resultados sao
validados por uma imagem microscopica obtida durante o periodo de registro de uma cultura

de neurdnios utilizada nos experimentos.

O principal objetivo da tese € de caracterizar a morfologia das redes neurais cultivadas in
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vitro em MEA, quantificando as suas atividades eletrofisioldgicas. Para isso € utilizado um mo-
delo de técnica de mapeamento conhecido como Mapa Auto-Organizdvel (Self-Organising Map
- SOM). Para completar essa caracterizagao € desenvolvido um procedimento para agrupamento

dos neur6nios virtuais mapeados.

1.2.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos pode-se destacar:

i) desenvolvimento de uma método para mapear neurOnios virtuais em uma espacgo bidimen-
sional compativel com uma MEA, a partir de suas atividades eletrofisioldgicas medidas em
laboratdrio, quantificando o niumero de spikes (pulsos identificados nos registros de sinais

neurais quando ultrapassam um determinado limiar) observados;

ii) desenvolver um método para classificacao dos tipos de neurdnios similares encontrados em

cada microeletrodo, a partir da andlise dos sinais eletrofisioldgicos registrados;

iil) criar um framework para andlise dos sinais, além de disponibilizar ferramentas de visualizagcdo

especificas para os recursos propostos nesta tese.

1.2.3 Hipoteses

O estudo da disposi¢ao dos neurdnios cultivados in vitro em MEA € de suma importancia
para entender a organizacao das células e classificar os neur6nios presentes na cultura. Para isso,
¢ conveniente realizar durante o registro dos sinais, o imageamento das células por microscopia,

no entanto nem sempre isso € possivel. Sendo assim este estudo investiga as seguintes hipoteses:

1. E possivel considerar os sinais eletrofisiolégicos dos neurdnios durante todo o periodo de
gravacao do experimento 371, capturados pelos microeletrodos da MEA, para estimar a

quantidade de neurdnios ao redor dos microeletrodos;

2. Ao usar a rede neural auto-organizavel de Kohonen, aplicando nas suas entradas pulsos
proporcionais aos spikes detectados nos sinais eletrofisioldgicos, € possivel obter mapas
da distribuicao espacial dos neurdnios na MEA, semelhantes aos obtidos por imagea-

mento microscopico;

3. E possivel classificar os neur6nios estimados através da analise morfoldgica dos spikes
detectados nos respectivos eletrodos. Isso mostra o tipo de neurdnios encontrados nas

regides dos eletrodos.
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1.3 Principais Contribuicoes

Pode-se descrever como uma contribui¢do, o desenvolvimento de um método para visuali-
zar topologicamente a estimativa da distribui¢do dos neurdénios em uma cultura in vitro, a partir
das atividades neuronais, representadas pelos seus spikes ou bursts, uma forma de distribui¢cao

espacial dos neurdnios ao longo da matriz MEA.

Sendo assim, esta tese traz tr€s principais contribui¢des:

1. Desenvolvimento de uma visualizagdo bidimensional de um método para estimar a to-
pologia dos neurdnios quando se tem apenas os sinais eletrofisioldgicos registrados de
MEAs;

2. Desenvolvimento de uma técnica para classificacio dos neurdnios virtuais presentes na

visualizacdo do item (1); e

3. Desenvolvimento de uma estrutura de Software flexivel que possibilite acrescentar ferra-

mentas de andlise de dados coletados em culturas de neurdnios in vitro.

1.4 Organizacao do Trabalho

Um dos principais meios para alcangar os objetivos desta tese foram as pesquisas em arti-
gos cientificos que, estdo dispostos no Capitulo 2. Assim, o texto prossegue apresentando os
principais artigos que abordam o tema desta tese. Além disso, para facilitar a leitura, no final

do Capitulo 2 estd um quadro resumo dos artigos apresentados.

Os principais fundamentos tedricos para o desenvolvimento desta tese estdo dispostos no
Capitulo 3, desde os modelos histdricos até as técnicas mais recentes em relacdo ao uso de
dados registrados por matrizes de microeletrodos. Esses métodos sdo descritos de forma bem

direta, apresentando suas principais caracteristicas, bem como suas limitagoes.

No Capitulo 4, sdao descritos os métodos propostos e desenvolvidos e, no Capitulo 5 sdo
apresentados os resultados, andlise e validacdo da proposta da tese. Por fim, no Capitulo 6 sdo

apresentadas as conclusoes.

No apéndice 1 sdo mostradas as tabelas com as classificagdes dos neurdnios, neurdnios

estimados e o nimero de spikes.



Capitulo 2

PESQUISAS RELACIONADAS AO TEMA

Este capitulo apresenta as pesquisas relacionados ao desenvolvimento desta tese. E possivel
notar que a neurociéncia estd em constante desenvolvimento e, por mais que seja uma
linha de pesquisa bastante explorada é possivel perceber o quanto ainda necessita de
investigacdo. No inicio do capitulo, na Secdo 2.1, sdo apresentados artigos pertinentes
ao tema de registros de sinais neurais cultivados in vitro, até 2009. Sdo apresentados
posteriormente, na Se¢do 2.2 os trabalhos relativos a partir de 2010, sobre ambientes
MEA. E por fim, uma tabela com o resumo de todos os artigos mencionados, seguido pelas

consideracdes finais, sdo apresentados nas Secoes 2.3 e 2.4.

2.1 Pesquisa Bibliografica sobre Matriz de Multieletrodos até
2009

MEA foi inicialmente proposto por Thomas et al. em 1972, como um dispositivo de uma
matriz de 30 microeletrodos de ouro com platina negra, sobre o substrato de vidro passivados
por photoresist com intuito de reduzir a impedancia com o meio de cultura e reduzir o ruido
produzido na medicao. Os eletrodos eram dispostos em duas linhas de 50 pum, e a distancia entre
os eletrodos em cada linha, de 100 um. Cada eletrodo se estreitava em passos sucessivos até as
bordas, contendo 7 um do centro da lamina (THOMAS et al., 1972). As células utilizadas foram
culturas de cardiomidcitos de galinha. Nas primeiras tentativas ele usou células de neurdnio do
ganglio da raiz dorsal (DRG) de pintinhos, porém sem sucesso. O motivo dado ao insucesso do
registro das atividades esta associado a presenca de uma camada glial ao redor dos neurdnios

atuando como isolante para os eletrodos da MEA dificultando a propagagao do sinal elétrico.

Em 1980 foi publicado por Jerome Pine o seu trabalho de registro de sinais extracelulares

de um grande nimero de células em uma MEA de 32 microeletrodos. Para testar a matriz
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de microeletrodos, células dissociadas dos ginglios superiores dorsais de ratos recém-nascidos
foram utilizadas no experimento, num periodo de trés semanas. Durante esse tempo, pdde-se
observar a formacao das interconexdes. Essas células foram crescidas sobre um substrato de

coldgeno fibroso medindo de 3-5 um de espessura (PINE, 1980).

Um trabalho foi desenvolvido por volta de 1981 por Jobling, Smith e Wheal que cons-
truiram uma MEA de 9 eletrodos, de portas de transistores, transistores de efeito de campo (FET
- Field Effect Transistor). Eles demonstraram uma boa relagdo da taxa sinal-ruido enquanto es-
timulavam a fatia com um eletrodo convencional. Varios trabalhos baseados em MEA-FET
foram desenvolvidos (WHITSON et al., 2006).

Uma outra abordagem de construcao de dispositivos de registro de atividades elétricas em
neurdnios foi proposta por Guenter Gross, em meados da década de 1970, criando uma MEA
com 36 eletrodos de ouro, separados a 100 - 200 pm, isolado com um polimero thermossetting
de aproximadamente 10 um de didmetro. No experimento utilizou-se ginglios de caramujos,
que, com sucesso, registrou potenciais de acao de 3mV. Seguindo seu trabalho anterior, Gross
observou sinais de células dissociadas da medula espinhal em 1982, e sinais de atividades es-
pontaneas foram obtidos, que mostraram ser dependentes de uma temperatura de aproxima-
damente 30°C. Bursts periodicos e aperiodicos foram vistos, e posteriormente estudados com

detalhes nos experimentos (DROGE et al., 1986).

Em 1986, Wheeler e Novac desenvolveram MEAs passivas utilizando 32 microeletrodos
com 20 um de didmetro e 200 um de espacamento sem transistores. O objetivo do trabalho era
registrar atividades de fatia do hipocampo analisando a densidade das correntes de potenciais
de campo. Este foi o trabalho pioneiro na utilizacdo de MEA no uso de estudos das reacdes a
farmacos (WHEELER; NOVAK, 1986). Anos mais tarde, em 1989, Meister et al. utilizaram o
sistema MEA para investigar sinais de uma cultura de retina de salamandra. Eles observaram
a cultura por vdrias horas, estimulando-a com padrdes luminosos de uma tela (Tubos de Raios
Catddicos - CRT), conseguiram obter uma ampla faixa de sinais extracelulares, e relataram
que os experimentos s6 foram possiveis pela baixa condutividade do tecido. Continuando os
trabalhos utilizando sinais de retina, Meister et al. mostraram que um conjunto de até sete
ganglios apresentavam disparos sincronos e que, mais da metade dos spikes era produzida por
aquelas células (MEISTER; PINE; BAYLOR, 1994).

Durante anos, varios trabalhos foram sendo desenvolvidos com o intuito de melhorar o
biochip MEA, e em 1995, no Japao, nascia a primeira MEA japonesa de 64 eletrodos para o
registro de culturas dissociadas. O trabalho foi liderado por Taketani e Kawana nos laboratorios

NTT e Matsushita. A cultura era mantida viva por semanas por um dispositivo desenvolvido
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por eles para que pudessem ser observadas ao longo do tempo (SOUSSOU et al., 2006).

MEA tem sido amplamente usada em aplicagdes farmacoldgicas (CHIAPPALONE et al.,
2003), medicao eletrofisioldgica (RIEKE, 1999) em outras areas (HAMPSON; SIMERAL; DE-
ADWYLER, 1999), embora seu modelo inicial fosse bastante limitado, e seu uso estivesse prin-
cipalmente voltado para estimulacdo extracelular e monitoragdo de atividades elétricas tanto
para células eletrogénicas, quanto para fatias de tecidos e culturas (RIEKE, 1999; LOEB; LE-
VINE; HE, 1990). A MEA tem sido util em neurociéncia, para registro de spikes de fatias ce-
rebrais (HAMPSON; SIMERAL; DEADWYLER, 1999), culturas neuronais dissociadas (EY-
TAN; MAROM, 2006), retinas (TORBORG; FELLER, 2005) e cardiomidcitos (FRIEDMAN,
2002). Registrar potenciais de acdo de c€lulas de forma extracelular ndo invasiva por periodo
de tempo de vérias semanas tem sido a sua maior vantagem em relacdo aos métodos de captura
de sinais intracelular, além da possibilidade de injecdo de sinais de estimulo pelos eletrodos
(WAGENAAR et al., 2005; FRIEDMAN, 2002).

Em 2003, Chiappalone et al. utilizaram uma MEA de 60 canais para o estudo de farmacos
(CHIAPPALONE et al., 2003), e mencionaram que a utilizacao de células da medula espinhal
¢ uma grande candidata para a investigacdo do comportamento, interacdo entre 0s neurénios
e reacdo a diferentes drogas ministradas em periodos diferentes, e justifica a vantagem da
utilizacdo da matriz de microeletrodos em dois principais pontos: (1) é um dispositivo nao
invasivo e (2) permite a gravagao de atividades espontaneas por um longo periodo. As células
utilizadas foram obtidas da coluna espinhal de pintinhos entre os dias 7 e 8 de cultura, e os
experimentos foram realizados de acordo com os protocolos escritos por Dichter e Fischbach
1977.

Muitos trabalhos tém sido explorados acerca do tema MEA. Jimbo em seu trabalho desco-
briu que na dinamica de culturas corticais de alta densidade, um unico estimulo pode produzir
uma sequéncia de pulsos em um curto intervalo de tempo (bursts) (JIMBO et al., 2000). Ainda
na sequéncia dessa temdtica, um outro trabalho explorou que grupos de até 7 células gangliona-
res disparam de forma sincrona, e estes grupos geralmente sdo responsaveis por 50% ou mais

dessa sequéncia de pulsos (spikes) da retina (SCHNITZER; MEISTER, 2003).

Jimbo et al.(2003) descreveram sobre estimulacao em miiltiplas posi¢cOes programaveis em
sistemas MEA produzindo uma interferéncia minima durante o registro simultaneo extracelular.
Os estimulos sao realizados por mddulos de circuitos de interface onde os amplificadores e
dispositivos de comutagdo de estado sdlido sdo integrados. Com este processo € possivel a
flexivel selec@o de locais na MEA para estimulo e troca em apenas 1,2 segundos permitindo o

monitoramento quase continuo dos sinais eletrofisiol6gicos sob os microeletrodos de registro e
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estimulo. Adicionalmente o sistema € usado para visualizar padroes de propagacao espacial em

redes cultivadas de neurdnios corticais (JIMBO et al., 2003).

Wagenaar, Pine e Potter(2004) descreveram sobre os parametros efetivos para estimulagdo
de culturas dissociadas usando MEAs. Afirmam que € possivel melhorar a eficiéncia usando
uma variedade de formas de pulso sob controle de tensao e corrente determinando intervalo de
tempo 6timo para evitar danos através da eletroquimica. Concluem que impulsos controlados
por voltagem bifasica sdo mais efetivos e é mais vantajoso do que qualquer uma grande varie-
dade de cendrios de estimulacdo estendendo até a experimentos in vivo (WAGENAAR; PINE;
POTTER, 2004).

Chiappalone et al. também investigaram os padrdes de atividades durante a fase de maturagao
da rede por semanas. Eles mediram a taxa de spikes e bursts em diferentes fases da cultura, além
disso, investigaram a influéncia da durag@o dos spikes no comportamento da rede, computando

a correlagdo cruzada no trem de spikes (CHIAPPALONE et al., 2000).

No trabalho de Jimbo et al. em Frontiers of Biochips Technology (JIMBO et al., 2006), é
descrito sobre sistema de registro de spikes baseados em neurdnios cultivados em MEA, des-
tacando as vantagens técnicas e alguns exemplos de registros de neurdnios corticais sa0 mos-
trados. Destaca-se que as caracteristicas das respostas evocadas podem ser modificadas por
estimulacgdo elétrica sucessiva por eletrodos. Sao mostrados os potenciais de acdo que sdo pro-
pagados espacialmente num tinico neurénio, baseados numa alta resolug@o temporal do sistema,

além de uma combinagdo de registro com imageamento com fluorescéncia.

Usando células dissociadas de ratos ao longo de 60 dias Berdondini et al. (2006) propuse-
ram uma nova estratégia para estudar a dindmica da rede neuronal cultivada in vitro de neurdnios
corticais dividindo-os em clusters comunicantes, assim preservando um alto grau de conectivi-
dade nas sub-populacdes observadas. Nos experimentos, eles utilizam um MEA de 60 canais,
e uma estrutura de agrupamento que consistiu de cinco camaras de 3 mm de didmetro interliga-
das aos microeletrodos. Os resultados apresentados foram bastante satisfatorios e observaram a
capacidade de ativar seletivamente regides especificas da rede e a dinamica das sub-populagcdes

altamente conectadas.

Wagenaar, Pine e Potter descreveram sobre um repertdrio extremamente rico de padroes de
bursts durante o desenvolvimento de registro de culturas corticais de 30 minutos de duracdo.
Foi observado que as culturas dissociadas de células corticais exibiram um repertério muito
mais rico no padrao de atividade, além disso enfatizam que o desenvolvimento evoluiu com a
mudanca dos padroes de burst durante a fase de observagdo (WAGENAAR; PINE; POTTER,
2000).
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Corner (2008) descreve em seu trabalho sobre a ocorréncia de bursts espontaneos como
variaveis dependentes e/ou independentes na maturacao do tecido de cortex cerebral cultivado
in vitro por um longo periodo, e uma revisdo sobre os estudos de sistemas vivos para o desen-

volvimento de padrdes bioelétricos gerados intrinsecamente na maturacdo das redes corticais.

Erickson et al. (2008) relataram sobre o desenvolvimento de um novo tipo de MEA, onde
0s neurdnios sao “enjaulados”, individualmente, permitindo uma investigacao da conectividade
da rede. Segundo os autores, as técnicas tradicionais de cultura de redes neuronais, tais como
patch clamp e MEA, sdo limitados devido: a um certo nimero de células identificadas que
podem estar simultaneamente em contato eletricamente no tempo pelo qual as células podem ser
estudadas; e a falta de especificidade de um neurdonio a um eletrodo. O novo sistema proposto
consistia de um arranjo de “jaulas” neurais que mecanicamente prendem os neurdnios perto
de eletrodos. Enquanto o corpo celular € preso, o axonio e os dendritos podem livremente
crescerem ao longo da drea em torno, para formar uma rede. O eletrodo € bidirecional, capaz de
ambos: estimular e registrar os potenciais de acdo. Esse sistema € ndo-invasivo, tal que todos
os neurdnios constituintes de uma rede possam ser estudadas por um tempo de vida com uma
correspondéncia estdvel um a um de neurdnio a eletrodo. Foram descritos experimentos para

ilustrar um siste jaulas’ rade 4x4, uracio de varias s S.
lustrar um sistema de 16 “jaulas” em grade 4x4, com duracio de varias semana

Pasquale et al. descreveram sobre a auto-organizacao de avalanches neuronais em neurdnios
corticais dissociados. Usando a teoria da criticalidade eles analisam eventos espontaneos de cul-
turas dissociadas desde os primeiros dias até a fase de maturacao. Eles afirmam que de acordo
com a idade da cultura € notdvel um comportamento diferente (BAK; TANG; WIESENFELD,
1987). De modo mais especifico, notou-se distribui¢des subcriticas de tamanhos e duragao de
avalanches. A variabilidade das avalanches neuronais € provada por parametros estatisticos que
descrevem a atividade da rede. Na conclusdo do trabalho confirmaram que as células preser-
varam a capacidade de auto-organizacao, sendo, a distribuicdo de caracteristicas de avalanche
critica onde a sincronizagdo da cultura € média entre bursts e baixa atividade de spiking aleatéria
(PASQUALE et al., 2008).

Berdondini et al. descreveram sobre registros extracelulares usando MEA de alta densidade
e culturas corticais dissociadas. No estudo eles mostram nas simulagdes que € possivel observar
spikes duplicados em microeletrodos proximos onde a propagacao ¢ muito rapida gerando cerca
de 60% de falsos positivos, porém esta condi¢do ndo € compativel com condi¢gdes experimen-
tais tipicas, ou seja, onde as culturas sdo densas mas nao confluentes. Entretanto foi possivel
observar que as conexoes locais sdo mais fortes em relagdo as conexdes longas espalhadas sobre

a rede, provando que o ganho detalhado € fornecido pela solu¢do espacial (BERDONDINI et
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al., 2009).

O trabalho de Davison et al. refere-se a um sistema desenvolvido em Python, PyNN, que
consiste numa interface para simuladores de redes neuronais com intuito de reduzir as barrei-
ras entre diferentes simuladores disponiveis no meio cientifico tais como: NEURON, NEST,
PCSIM, Brian e o hardware neuromérfico Heidelberg VLSI. A API desenvolvida pode ser exe-
cutada em qualquer simulador suportado e consequentemente aumentando a produtividade da
modelagem da rede neural, fornecendo alto nivel de abstra¢do e uma facilidade na visualizagdo
e gerenciamento dos dados (DAVISON et al., 2009).

Marom et al. descreveram sobre um exemplo para os limites da engenharia reversa em neu-
rociéncia, demonstrando que a aplicacdo da engenharia reversa para o estudo do principio do
funcionamento do sistema neural com um mecanismo conhecido, pode resultar numa indugao
perfeitamente vélida mas indugdo erronea do principio de funcionamento de uma rede neuro-
nal. A equipe usou um modelo de brinquedo bioldgico, conhecido como Veiculo de Braitenberg
(Britenberg, 1984), que é um rob6 equipado com olhos ultra-sdnicos que transmitem as entra-
das para uma rede cultivada biologicamente de neuronios corticais, para que o robd fique em
movimento constante, evitando se chocar com objetos ou paredes. O modelo € de tal forma que
¢ levado em considerag@o apenas o tempo do olho transmitir o sinal para que o disparo de um
primeiro neur6nio ocorra, para permitir o distanciamento do obstaculo. Um neurofisiologista,
no entanto, analisaria o disparo de todos os neurdnios e faria um processamento conjunto da

totalidade dos disparos, para alguma decis@o a ser tomada pela rede (MAROM et al., 2009).

2.2 Pesquisa Bibliografica dos Trabalhos a partir de 2010

O trabalho de Johnstone et al. refere-se a revisdo sobre MEA para os iniciantes na tecnologia
e para quem deseja se aprofundar no assunto. No estudo ele aborda varios aspectos inerentes a
matriz de microeletrodos que sdo usadas intrinsicamente na observagao de registros simultaneos
dos potenciais de a¢do por um longo periodo, como uma plataforma de teste de neurotoxidade
do século 21 (JOHNSTONE et al., 2010).

Ito et al. publicaram um trabalho sobre a densidade minima de neur6nios para bursts sincro-
nizados em uma cultura de neurdnios corticais de ratos em MEA. Eles usaram cinco densidades
de células (2500, 1000, 500, 250 e 100 células / mm?) e notou-se que a longo prazo as culturas
que exibiram bursts sincronos exigiam uma densidade de pelo menos 250 células/mm? para o
meio Neuron Culture Medium e 500 células/mm® para o meio Dulbecco’s Modified Eagle Me-

dium (DMEM/soro). Também observaram por imunofluorescéncia que redes complexas exigia



2.2 Pesquisa Bibliogrdfica dos Trabalhos a partir de 2010 31

a mesma densidade de células para bursts sincronizados. Concluiram que ao comparar os resul-
tados do registro eletrofisioldgico e observacao imunocitoquimica que existe um limiar minimo

de densidade de neurdnios para a observacao de bursts sincronos (ITO et al., 2010).

Takeuchi et al. descreveram sobre um dispositivo MEA para fazer a co-cultura de neurdnios
e cardiomidcitos usando uma mini cimera com 2 compartimentos, 16 microeletrodos e 8 micro-
conduites. Os neurdnios do ganglio cervical superior (SVG) foram semeados em um comparti-
mento e os midcitos ventriculares (VM) no outro e, apos trés dias observaram uma relagdo entre
eles através dos micro-condutores. Os neur6nios SVG foram estimulados e respostas evocadas
foram observadas em vdrios eletrodos. Por outro lado ndo se observou um aumento na taxa de
batimento enquanto se administrava propranolol, um antagonista do receptor B—adrenérgicol.
Concluiram que o dispositivo de co-cultura pode ser utilizado para estudos de interacdes em

nivel de rede entre neurdnios simpéticos e cardiomidcitos. (TAKEUCHI et al., 2011).

Frega et al. descreveram sobre culturas corticais em MEA, como uma nova abordagem
para realizar testes de compostos neurotdxicos in vitro. S@o apresentados ambos: (a) resul-
tado de aplicacdo ap6s uma hora e (b) resultado apds trés dias, de transmissdo de glutamato
e NMDA e AMPA junto com cyclothiazida-CTZ. A conclusdo foi de que modulacio com
baixa concentragdo de droga de transmissdo sindptica excitatdria € refletida em ativacdo ele-
trofisioldgica da rede, enquanto que um excessivo uso de droga, resulta na extin¢ao da atividade

e eventualmente na morte celular (FREGA et al., 2012).

O trabalho de Einevoll et al. descreve sobre o registro de trem de spikes confidvel de mi-
lhares de neurdnios com a matriz de multieletrodos com intuito de contribuir numa melhor
compreensao do cérebro humano objetivando a aplicacdo de préteses neurais. No estudo eles
afirmam que algoritmos confidveis, eficientes e validados sao fundamentais na andlise dos re-

gistros densos e classificacdo de trens de spikes (EINEVOLL et al., 2012).

Heim, Yvert e Kuhn descreveram sobre estratégias de nano-estruturacao para melhorar o
desempenho de uso de MEA para registro e estimulacdo de neurdnios. Eles afirmam que dimi-
nuir o tamanho do microeletrodo em matrizes densas acarreta em um aumento significativo do
ruido e baixa capacidade de injecao de carga, porém eles apresentam uma estratégia de nano-
estruturagdo dos locais dos microeletrodos diminuindo a impedancia entre os eletrodos. Os
resultados sdo comparados com os microeletrodos convencionais € mostram que a proposta tem
uma melhora significativa durante a gravacao da atividade neuronal juntamente com uma maior

eficiéncia nos estimulos induzidos (HEIM; YVERT; KUHN, 2012).

'Receptor adrenérgico sdo farmacos especificos que atuam no sistema nervoso liberando o horménio da adre-
nalina ou substancia com ac¢do semelhante.
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Saito et al. descrevem uma proposta para simular as comunicagdes de neurénios em uma
cultura in vitro baseada em MEA chamada Sim-MEA. Eles usam neurdnios do modelo Izhi-
kevich modificado levando em consideracdo as distancias entre os neurdnios com intuito de

simular os eletrodos e seus sinais registrados (SAITO et al., 2013).

O trabalho de Koshimizu et al. refere-se a analise quantitativa de distribuicdo de terminais
de axonios em neurdnios de nucleo subtalamico de ratos, usando visualizagdo de um unico
neur6nio com um vetor viral, uma ferramenta usada pelos bidlogos para a introdu¢do de mate-

riais genéticos em células (KOSHIMIZU et al., 2013).

Odawara et al. publicaram um estudo sobre atividades eletrofisiologicas de longa duragdo e
resposta de farmacos sobre uma co-cultura de neurdnios do tronco cerebral e astrdcitos de ratos
com neuronios derivados de HiPSC (Célula tronco pluripotente humana induzida), do inglés
(Human induced pluripotent stem cell). Foi observado em um longo periodo, mais de 3 meses,
bursts sincronos devido a transmissao de sinapses dentro das redes neuronais. O estudo provou
que o método seja vidvel para a triagem de drogas em células neuronais humanas (ODAWARA
et al., 2014).

No trabalho de Mari et al. € descrito com detalhes procedimentos de visualiza¢do 2D e 3D
e andlise quantitativa de neur6nios GRD (ganglios de raiz dorsal) de ratos Wistar, cultivados
in vitro em MEA, no Instituto de Ciéncias Biomédicas da Universidade Federal de Uberlandia
(MARI et al., 2015).

Maass mostra um estudo sobre a busca de principios para a computacdo e aprendizagem
cerebral em relacdo as restricoes aos dados das atividades expontaneas registradas simulta-
neamente usando matriz de microeletrodos. Os modelos de computacdo neural e de plasti-
cidade de rede subjacentes a percepc¢ao, cogni¢do, comportamento e aprendizado apresentam
limitag¢des que sao discutidas no trabalho. Atividade de rede recorrente inerente e propriedades
dindmicas heterogéneas de neur6nios e sinapses, padrdes estereotipados de atividade espaco-
temporal em redes de neurdnios, alta variabilidade de respostas de rede e estabilidade funcional
sao limitacdes abordadas no trabalho (MAASS, 2016).

A criticalidade auto-organizada € uma caracteristica universal de sistemas neurais que pro-
duzem cascatas de atividades espontaneas tipicamente caracterizadas por distribui¢cdes de ava-
lanches neurais. Yada et al. investigaram a variacdo do desenvolvimento de avalanches neu-
ronais em neurdnios corticais dissociados usando MEA de alta densidade. Eles observaram
em uma fase de monitoracdao de 30 dias in vitro que enquanto as células eram imaturas elas
apresentavam padrdes de atividades espontaneas aleatdrias. Os resultados mostram que a criti-

calidade auto-organizada emerge através do processo de integracao que acompanha a avalanche
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caracteristica de grande escala e o processo de fragmentagdo associado a diversas avalanches

de tamanho médio (YADA et al., 2017).

2.3 Sintese de Revisao Bibliografica
Nota-se pelas pesquisas bibliograficas realizadas que o uso de MEA tem sido explorado
ao longo do tempo, porém, muitos estudos ainda devem prosseguir. Na Tabela 2.1 € visto um

resumo dessas pesquisas sobre MEA.

Tabela 2.1: Resumo das pesquisas usando matriz de microeletrodos.

Autor Tema Ano

Thomas et al. | Matriz de 30 microeletrodos de ouro com platina negra, so- | 1972
bre o substrato de vidro passivados2 por fotorresiste com
intuito de reduzir a impedancia. Os eletrodos eram dispos-
tos em duas linhas de 50 um, e a distancia entre os eletrodos

em cada linha, de 100 um.

Pine Registro de sinais extracelulares de um grande numero de | 1980
células em uma MEA de 32 microeletrodos. Foram utiliza-
das células dissociadas da ganglia superior dorsal de ratos
recém-nascidos.

Jobling, Smith | MEA de 9 eletrodos, de portas de transistores FET (Field | 1981

e Wheal Effect Transistor), transistores de efeito de campo com uma

boa relagdo sinal-ruido.

Droge et al. Observaram sinais de células dissociadas da medula espi- | 1986
nhal em 1982, e bons sinais de atividades espontaneas fo-
ram obtidos, que mostraram ser dependentes de uma tem-
peratura de aproximadamente 30°C. Bursts periddicos e

aperiddicos foram vistos.

Wheeler e No- | Atividades de fatia do hipocampo analisando a densidade | 1986

vak das correntes de potenciais de campo. Primeiro trabalho a

utilizar MEA no uso de estudos das reagcdes a farmacos.

Continua na préxima pagina...

2Agﬁo realizada para proteger a jun¢do semicondutora do meio ambiente, principalmente contra impurezas,
umidades e para manter a tensdo suportada pelo componente o mais proximo do limite teérico de ruptura.
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Tabela 2.1 — Continuacao da pagina anterior

Autor Tema Ano
Meister, Pine e | Utilizagdo do sistema MEA para investigar sinais de uma | 1994
Baylor cultura de retina de salamandra estimulando-a com padrdes

luminosos de CRT (Tubos de Raios Catddicos)
Rieke Estimulacdo extracelular e monitoracdo de atividades | 1999
elétricas tanto para células eletrogénicas, quanto para fatias
de tecidos e culturas
Chiappalone Interagcdo entre os neurdnios e reagdo a diferentes drogas | 2003
et al. ministradas em periodos diferentes, e justifica a vantagem
da utilizacdo da matriz de microeletrodos
Schnitzer e | Verificou que grupos de até 7 células ganglionares disparam | 2003
Meister de forma sincrona.
Jimbo et al. Estimulacdo em multiplas posicdes programdveis MEA | 2003
com baixa interferéncia onde médulos de circuitos de inter-
face eram integrados aos amplificadores e dispositivos de
comutacao.
Wagenaar, Melhoram a eficiéncia usando uma variedade de forma de | 2004
Pine e Potter pulso sob controle de tensdo e corrente determinando in-
tervalo de tempos 6timos para evitar danos através da ele-
troquimica.
Soussou et al. | Desenvolvimento da MEA de 64 eletrodos para o registro | 2004
de culturas dissociadas.
Chiappalone Investigacao da influéncia da duragdo dos spikes no com- | 2006
et al. portamento da rede, computando a correlacdo cruzada no
trem de spikes.
Jimbo et al. Caracteristicas das respostas evocadas modificadas por | 2006
estimulag@o elétrica sucessiva onde os potenciais de acao
que sdo propagados espacialmente num tnico neurdnio sao
evidenciados.
Berdondini et | Divisdo das células neuronais em clusters preservando um | 2006

al.

alto grau de conectividade nas sub-populagdes observadas.
Utilizam um MEA de 60 canais interligadas através de mi-

crocanais de 800 um de comprimento e 300 um de largura.

Continua na préxima pagina...
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Tabela 2.1 — Continuacao da pagina anterior

Autor

Tema

Ano

Corner

Bursts espontaneos como varidveis dependentes e/ou inde-
pendentes na maturagdo do tecido de cortex cerebral culti-

vado in vitro.

2008

Erickson et al.

Desenvolvimento de um novo tipo de MEA onde os
neurOnios sdo ‘“‘enjaulados” individualmente permitindo

uma investigacdo da conectividade da rede.

2008

Pasquale et al.

Auto-organizacdo de avalanches neuronais em neurdnios
corticais dissociados. A variabilidade das avalanches neu-
ronais € provada por parametros estatisticos que descrevem

a atividade da rede.

2008

Berdondini et

al.

Registros extracelulares usando,MEA de alta densidade
onde observou spikes duplicados em microeletrodos

proximos evidenciando conexoes curtas e conexdes longas.

2009

Davison et al.

Interface para simuladores de redes neurais compativeis
com outros simuladores disponiveis na literatura. A API
desenvolvida fornece alto nivel de abstracdo e facilidade de

gerenciamento e visualizacgao.

2009

Marom et al.

Uso da engenharia reversa em neurociéncia para o estudo
do principio do funcionamento do sistema neural de redes

cultivadas biologicamente de neurdnios corticais.

2009

Johnstone et

al.

Realizam uma revisao da utilizacdo e aplicagdes utilizando

MEA em registros de potenciais de acdo de longos periodos.

2010

Ito et al.

Densidade minima para bursts sincronos de neurdnios cor-
ticais. Na pesquisa foram utilizadas cinco densidades
de revestimento e, foi observado que a ocorréncia de
bursts sincronos exigiam densidade de pelo menos 250

células/mm?.

2010

Takeuchi et al.

Utilizam o dispositivo MEA para fazer co-cultura de

neurdnios usando mini cameras de 2 compartimentos.

Frega et al.

Observam o comportamento de compostos neurotoxicos in
vitro, concluiram que a modulagdo com baixa concentracao

de droga € refletida em ativagdo eletrofisioldgica.

2011

Continua na préxima pagina...
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Tabela 2.1 — Continuacao da pagina anterior

Autor

Tema

Ano

Einevoll et al.

Para compreender melhor o comportamento do cérebro
¢ utilizado registro de trem de spikes cujo intuito sdo

aplicagdo de préteses neurais.

2012

Heim, Yvert e
Kuhn

Propuseram estratégias de nano-estruturagao para melhorar
o desempenho da MEA diminuindo a impedancia entre os

eletrodos.

2012

Saito et al.

Simulagdo de eletrodos e sinais registrados usando um mo-
delo baseado nos neurdnios proposto por Izhikevic. No tra-
balho ¢ detalhado o ambiente MEA para a simulacdo e os

resultados s@o comparados com sinais reais.

2013

Koshimizu et

al.

E observado em um tinico neurdnio com um vetor viral uma
andlise quantitativa de distribuicao de terminais de axonios

de nucleo subtalamico de ratos.

2013

Odawara et al.

Estudo sobre resposta a farmacos em co-cultura de
neurdnios do tronco cerebral e astrocitos de ratos com

neurdnios derivados de HiPSC.

2014

Mari et al.

Visualizagdao 2D e 3D e andlise quantitativa de neurdnios
GRD (ganglios de raiz dorsal) de ratos Wistar cultivados in
vitro em MEA.

2015

Maass

Modelos computacionais utilizados em computagdo neural,
plasticidade de rede subjacentes a percepcao, cogni¢do e

comportamento e aprendizagem.

2016

Vassallo et al.

Avaliagdao multi-laboratério de medidas baseadas em MEA
em tempo real em observagdo a reacdes para teste de neu-

rotoxidade.

2017

Yada et al.

Investigacdo sobre a variagdo do desenvolvimento de
avalanches neuronais em neurdnios corticais dissociados

usando MEA de alta densidade

2017

Apesar da quantidade de trabalhos realizados em funcao de registros in vitro em MEA, ra-

ros trabalhos demonstram claramente o controle dos neurdnios cultivados e medi¢do dos seus
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sinais, evocados com estimulos quimicos como farmacos, ou com estimulos elétricos. Tentati-
vas de enquadramento de neurdnios individualmente em MEA modificado ocorreram, como o
trabalho de Erickson et al.(2008). Um trabalho que demonstra os limites da engenharia reversa
em neurociéncia (MAROM et al., 2009), merece atengdo, pois o presente trabalho de douto-
rado proposto tem uma relacdo intrinseca com a engenharia reversa. A pouca quantidade de
trabalhos relativos a visualizacdo e quantificacdo de neurénios, como o trabalho de Mari et al.,

é observada.

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo foi dedicado as referéncias pertinentes aos trabalhos realizados em MEA ao
longo dos anos. Os trabalhos citados aqui desempenharam o papel de alicerce para o desen-
volvimento desta tese. Como disposto acima, foram mencionados trabalhos relacionados as
pesquisas usando Matrizes de Microeletrodos, redes neurais e simulagdes de sinais, e, ao final,

uma tabela onde sao resumidos todos os trabalhos.



Capitulo 3

FUNDAMENTACAO TEORICA

Para o desenvolvimento desta tese foram necessdrios diversos estudos sobre uma variedade
de temas visando explorar o conteiido da melhor forma possivel. O capitulo é iniciado com
uma imersdo na drea biologica, de modo mais especifico, células neuronais, posteriormente
sdo introduzidos os conceitos mais relevantes acerca do tema de registros de sinais neurais,
e logo em seguida contextualiza-se redes neurais artificiais e por fim, pré-processamento

de sinais para filtragem.

3.1 Células Neurais

O processo de comunicagao e processamento resultante de uma rede de neurdnios é res-
ponsdvel pelo funcionamento de todos os 6rgdos dos animais, resultando em fatos como senti-
mentos diversos, pensamentos, respostas emocionais € motoras, aprendizagem e memoria, as-
sim como qualquer outra a¢do ou sensa¢do do individuo animal. O neurdnio € a unidade bésica
funcional do sistema nervoso central, em que a maioria das informag¢des chegam por meio de
numerosas projecoes denominadas dendritos até o corpo celular, conhecido como soma. Os
neurdnios conectam-se uns com os outros através das sinapses que se situam nas terminacoes
dos axdnios e formam uma rede de neurdénios. Os axonios se originam no corpo celular e se
estendem até se aproximarem dos dendritos de outras células. Segundo Arlotta et al.(2005), a
memoria da rede esta associada as transmissdes de informacdes pelas sinapses. Na Figura 3.1 €

ilustrado um exemplo de um neurdnio bioldgico.

Basicamente as c€lulas do sistema nervoso podem ser resumidas em dois grupos: neurdonios
e células gliais. No encéfalo humano existem aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios,
0s quais sdo responsaveis por diversas fungdes do corpo humano, sendo a principal delas a

recep¢do e transmissdo dos estimulos entre as c€lulas. Acredita-se que existam cerca de dez
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Figura 3.1: Ilustracao de um Neuronio Biolégico.

vezes mais células gliais no encéfalo em relagdo ao nimero de neurdnios, que sao responsaveis
pela sustentacdo, isolamento e nutri¢do aos neurdnios. Os neurdnios possuem uma membrana
contendo canais e bombas i0nicos, que t€ém um papel importante na recep¢do, geragao e trans-
missdo dos impulsos nervosos, delimitando os fluidos externos, sendo semipermedvel a passa-
gem de alguns fons, tais como sddio, potéssio, célcio, cloro, dentre outros (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2007).

Os canais i0nicos na membrana t€m a fun¢do de permitir ou reter o fluxo de ions a favor da
concentra¢ao de modo seletivo, ou seja, cada canal € destinado objetivamente a um determinado
ion. Por outro lado, as bombas i0nicas constituem os mecanismos de transporte de {ons através

da membrana contra o gradiente da concentragdo (BARR; BRONZINO, 2000).

Por outro lado, € importante observar que estas diferencas de concentracdes de ions sdao
responsdveis pela transmissdao do impulso nervoso, denominado de potencial de acdo, que estd
associado a uma breve inversdo do potencial de repouso da membrana. Estas funcdes serdao

abordadas de forma detalhada nos tépicos subsequentes.

3.1.1 Potencial de Acao

Bear, Connors e Paradiso(2007) definem potencial de repouso como sendo a situagdo na
qual a membrana encontra-se no estado polarizado, ou seja, sem impulso nervoso, e geralmente
o valor do potencial de repouso € aproximadamente observado em —65mV . Na situac¢io de po-
tencial de repouso, a concentracdo relativa interna ao neurdnio € na maioria de fons de potéssio,
K™, e a concentraciio relativa externa é na maioria de sédio, Na™'. Durante a despolarizacio, os

canais i0nicos de sédio se abrem e permitem a entrada de fons de s6dio na célula, fazendo com
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que o potencial de membrana aumente para um valor de algumas dezenas de mV, quando ocorre
o potencial de acdo. Esse potencial passa a decrescer novamente em funcao da abertura de ca-
nais idnicos de potdssio, que fazem que os ions de potdssio saiam da célula. Apds esse processo,
a concentracdo de potassio € maior externamente a célula, enquanto que a concentracao de sodio
seja maior internamente. Essa situacdo € revertida pela bomba de fons, que faz a introdugdo de
ions de potdssio para dentro da célula, e a retirada de ions de sédio para fora, voltando para a
situacdo original de potencial de repouso (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Quando o interior da membrana torna-se positivamente carregado em relacdo ao exterior,
um pico, ou potencial de acdo, é produzido. Em outras palavras, este pico € uma inversao rapida
do potencial de repouso. Naturalmente € possivel observar que esta reacao é desencadeada pela
abertura dos canais de sodio, permitindo o influxo de ions Na+ fazendo com que a membrana

seja menos negativa.

Este comportamento elétrico é derivado de uma despolariza¢do que alcanca ou ultrapassa
um limite critico, também conhecido como potencial limiar excitatério ou limiar de despolarizacao.
Ap6s a despolarizacdo aplicada a um neurdnio, este ndo causard potencial de acdo a menos que
seu limiar seja atingido e este processo € conhecido como all-or-none-response, efeito tudo
ou nada (ASSIS; MIRANDA; CAVALVANTE, 2010). Caso a despolariza¢do permaneca em
estado continuo, é entdo gerada uma sequéncia de disparos. A frequéncia de disparos é de-
terminada pela intensidade do estimulo despolarizante. Além da despolariza¢do causada pelos
mecanismos bioldgicos, também € possivel aplicar uma corrente elétrica de modo que a inten-
sidade desta corrente aplicada seja o suficiente para atingir o limiar excitatério (PURVES et al.,
2010).

O comportamento elétrico da membrana, potencial de acdo em fun¢do do tempo, pode ser

observado na Figura 3.2.

Como descrito no Capitulo 1, existem diversos estudos focados no comportamento do
cérebro por meio de dispositivos in vivo, onde os experimentos sdo realizados direto ou no
tecido vivo de um organismo (ARLOTTA et al., 2005; HOLTMAAT et al., 2005; BOCK et al.,
2011). Por outro lado, uma variedade de estudos mostra uma diversidade de técnicas e métodos
para a andlise daqueles comportamentos sendo realizados in vitro. Neste tipo de andlise, os
neurdnios sao extraidos do corpo e postos sobre um substrato de vidro que contém eletrodos
dispostos na forma matricial que sao responsaveis pelo registro das atividades elétricas produ-
zidas pelos neurdnios (JIMBO et al., 2003, 2000; BLAU, 2013). Este dispositivo é comumente
conhecido como matriz de multieletrodos, ou microeletrodos, MEA, que na proxima se¢ao sera

abordado com maiores detalhes.
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Figura 3.2: Potencial de Membrana em Funcao do Tempo.

3.2 Matriz de Microeletrodos (MEA) para Registro de Sinais
Eletrofisiologicos

Como foi mencionado, captar e registrar atividades espontaneas de cultura de neurdnios
extracelular in vitro € possivel por meio de um dispositivo compacto denominado MEA. Este
dispositivo tem sido muito usado no meio cientifico e académico durante os ultimos anos. Ape-
sar da possibilidade de registro de sinais produzidos por fatias de tecidos cerebrais reais, a
maioria dos registros sao de sinais produzidos pelos neurdnios dissociados cultivados in vitro
sobre a MEA, e permite a gravacao de atividades elétricas simultaneamente em varios eletro-
dos em alta resolugcdo temporal. MEAs representam uma ferramenta importante para estudar a
dindmica em redes neurais, avaliar o comportamento das células neurais na administracao de
farmacos, dentre outras aplicacdoes (POTTER; WAGENAAR; DEMARSE, 2006; BONTORIN
et al., 2007; CHAO; BAKKUM; POTTER, 2007).

MEAs sd3o construidos com a mesma tecnologia em nanoescala dos circuitos integrados
e sdo capazes de registrar atividades elétricas de células neuronais cultivadas sob determina-
das condicdes por um longo periodo de tempo. Permitem a gravacdo de atividades elétricas
simultaneamente de varios eletrodos, e representam uma importante ferramenta no estudo de
redes neurais (POTTER; WAGENAAR; DEMARSE, 2006; ROLSTON; GROSS; POTTER,

2010). O estudo de neurdnios dissociados é uma técnica bem utilizada para a investigacdo do
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crescimento axonal, de formacdo de sinapses entre neurOnios através dos sinais registrados.
Além da técnica de dissociagdo existem as técnicas de reagregacdo e organotipicas (POTTER;
DEMARSE, 2001), porém a técnica mais utilizada para a avaliacdo do crescimento axonal e

formacao de sinapses entre os neurdnios € a dissociagao.

A Figura 3.3, obtida do artigo de Pine 1980, representa uma micrografia de 5 m de uma
pequena fatia “espumosa”denominada de platinum black que é depositada para formar um mi-

croeletrodo.

Figura 3.3: Micrografia de um Microeletrodo de MEA.
Fonte: (PINE, 1980).

Investigar atividades eletrofisioldgicas espontineas de células neuronais durante seu desen-
volvimento tem sido importante para entender o comportamento do processo de maturagdo,
conectividade entre neurdnios bioldgicos, plasticidade e adaptabilidade da rede. Quando os
neurdnios comeg¢am a se conectarem, durante a fase de maturacdo da cultura, as células apre-
sentam um padrao de conexao sindptica e padrdes de atividades bastante primitivas (BEN-ARI,
2001).

O biochip MEA comercial mais utilizado em pesquisas € o modelo composto de uma grade
de 8 x 8 ou 6 x 10 eletrodos produzidos com materiais bastante especificos como, nitreto de
titdnio, ouro, 6xido de indio, estanho, com espacamento variando de 50 a 500 m, uma camada
de passivacdo e um anel de vidro, conhecido como camara da cultura de 1.5 ml, sobre um
substrato de vidro de tamanho 5 x 5cm? (Multichannel System, 2014; FRIEDMAN, 2002;
MESI et al., 2012; FEJTL et al., 2006).

A Figura 3.4 mostra um exemplo de MEA onde a esquerda, Figura 3.4(a), € visto o substrato

de vidro que, ao centro estd localizado o reservatdrio circular onde as células sdo cultivadas; a
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direita, Figura 3.4(b), € vista a forma matricial ampliada da matriz de microeletrodos, onde
os pontos terminais sdo os eletrodos e as linhas sdo condutores de sinais que interligam aos

circuitos amplificadores.

(b)

Figura 3.4: MEA de 60 canais: (a) MEA, Fonte: Potter, Wagenaar e DeMarse (2006), (b) imagem
da regiao central ampliada.

E importante ressaltar que as superficies da MEA e dos eletrodos sdo isoladas com polia-
mida ou 6xido/nitreto de silicio cujo objetivo é evitar curto-circuitos com o banho eletrolitico.
Além disso, essa camada isolante € revestida de moléculas adesivas como polilisina e laminina
para que sirva de aderente para os neurdnios. Para que os estimulos externos sejam emitidos,
a baixa impedancia dos eletrodos e a escolha do intervalo de tensdao devem ser cuidadosamente
definidas, o que evita a geracdo de complexos redox neurotxicos. Redox tem o significado
da composi¢do de reducao e oxidacao, onde redugdo indica ganho de elétrons ou decréscimo
em estado de oxidagdo por uma molécula, e oxidagdo indica perda de elétrons ou aumento no

estado de oxidacao.

3.2.1 Estimulo e Gravacao de Dados

As atividades eletrofisiologicas dos neurdnios sdo registradas conforme o eletrodo de re-
feréncia localizado na solugdo. O substrato € feito de um material transparente para possibilitar
a fotografia por microscépicos invertidos, de fluorescéncia, confocal ou de varredura dupla
(POTTER; DEMARSE, 2001). Os dispositivos MEA tem uma caracteristica bastante peculiar
que € permitir a troca de informa¢ao do mundo bioldgico com o eletronico, onde as células sdao
cultivadas sobre um microcircuito (RUTTEN et al., 2001). Esse processo permite o registro
das atividades espontineas ou estimuladas por um periodo de dias podendo chegar a sema-
nas dependendo do manejo e cultivo das células, todavia essa situacdo sé e possivel a partir

de moléculas de adesdo conhecidas (CLAVEROL-TINTURE et al., 2005). Na Figura 3.5 é
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ilustrada uma fatia de tecido sobre a MEA e o esquema de registro de atividades.

potencial de
referéncia

fatia de tecido
e ’ C e
p SRR P
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substrato de vidro  microeletrodo 'T

estimulagdo  registro

Figura 3.5: O tecido cerebral disposto sobre o substrato de vidro aderido a superficie sobre os
eletrodos planares usado tanto para estimulo quanto para registro das atividades eletrofisiologicas.
Figura adaptada do artigo de (RUTTEN et al., 2001).

Além da func¢do de registro das atividades utilizando-se de circuitos amplificadores, os ele-
trodos também sdo usados para aplicar pulsos de estimulos a cultura de neur6nios. Para a
aplicacdo de estimulos, o amplificador é substituido por uma fonte de estimulacdo, e quanto
mais efetivo for a corrente injetada, melhor a eficicia dentro da interface eletrodo-tecido. Cabe
lembrar que a corrente deve ser significativamente pequena para que nao cause uma reagao
eletroquimica irreversivel na interface. Normalmente, o didmetro dos eletrodos sao de até 30
um e podem registrar sinais de um tnico neurdnio ou de varios neurdnios sobre cada eletrodo.
Geralmente, um eletrodo captura atividades de varios neurdnios visto que as células também
sdo de escalas micrométricas. Para que haja um sinal de qualidade, uma parte substancial das
células precisam estar em contato com a superficie do eletrodo (PELT et al., 2004; STETT et
al., 2003). Para maximizar a vida util da cultura, o manejo é um item crucial. A cultura deve
ser mantida em uma incubadora fora do periodo de gravagdo, o que evita a contaminag¢do por
organismos patogénicos, e aumento da pressao osmotica causada pela evaporacao. Visando au-
mentar a eficiéncia na utilizacdo da cultura, um novo utensilio foi desenvolvido para reduzir
os efeitos dos fatores supracitados pela equipe de Potter (POTTER; DEMARSE, 2001). Para
nao permitir a degradacio e contaminagdo, uma tampa foi inserida de forma a vedar a cultura,
evitando que outros gases tenham contato, incorporando uma membrana hidrofébica transpa-
rente seletivamente permedvel ao oxigénio (0O,) e didéxido de carbono (CO,), e relativamente
impermedvel ao vapor de dgua. O setup para o registro de atividades utilizando o sistema MEA

¢ apresentado a seguir, a Figura 3.6 mostra graficamente os equipamentos eletronicos.

Os componentes apresentados na Figura 3.6 sdo compostos de:

a) interface MEA de 60 canais, onde a regido central é destacada mostrando os eletrodos
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(k) Amplificador MEA (d) Aquisigdo de sinais (e) PC & Software

(a) Interface MEA ‘

©

(c) Controlador de temperatura

Figura 3.6: Configuracao basica para experimentos utilizando sistema MEA com 60 canais.

(terminais) e as trilhas para transmissdo dos sinais, isoladas eletricamente para possibili-
tar a conducdo dos sinais captados até a extremidade da borda, ligados a um sistema de

amplificacao de sinal.

b) amplificador para registro multieletrodo que encapsula a interface MEA, que possibilita eli-

minar os cabos e manter o estdgio de amplificagdo muito préximo a fonte do sinal.

¢) controlador de temperatura que usa uma tecnologia semelhante a Proporcional Integral De-

rivativo (PID).

d) conversor A/D que converte o sinal recebido pelo amplificador em sinal digital para ser

enviado ao computador.

e) Computador para armazenar os sinais registrados.

3.2.2 Definicao, Quantificacao e Deteccao de Spikes

O método mais comum para medir e analisar sinais eletrofisiolégicos de células neuronais
¢ a deteccdo de picos de atividades, também conhecidos como spikes (MASSOBRIO; MAR-
TINOIA, 2008) que sdo resultantes dos potenciais de acdo. Existem diversos métodos para
mensurar essas atividades na literatura. Para que um pico, ou spike, seja identificado, normal-
mente € usado um limiar fixo, no entanto, também sido encontrados, na literatura, varios métodos
sofisticados baseados em classificadores de sinais, porém, ambos tem produzido bons resulta-
dos, e a escolha de um ou de outro € dependente da aplicacido (MAROM; SHAHAF, 2002;
DEMARSE et al., 2001). Spike € uma parte do sinal que a amplitude supera um limiar esta-
belecido. Este método € conhecido como SDDT (Spike Detection Differential Threshold) que
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consiste em estabelecer um valor de limiar (threshold), geralmente definido como um multiplo

do desvio padrdo do sinal. Na Equacdo 3.1 € apresentado o célculo para o limiar de detec¢do,
threshold:

threshold = fxdp (3.1)

onde f é o fator de multiplicacdo que, geralmente € um valor variante de 5 a 8 e dp € o des-
vio padrao (JIMBO; TATENO; ROBINSON, 1999). De maneira mais objetiva um spike é
a alteracao abrupta na amplitude e no espectro de frequéncias no sinal da atividade eletrofi-
siologica que ultrapassa o threshold. A Figura 3.7 mostra uma amostra com duracio de 10.000
ms de um sinal observado sobre um determinado microeletrodo, onde é possivel observar os

picos que foram maiores que o limiar estabelecido.
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Figura 3.7: Sinal eletrofisiologico de 10.000 ms e a linha de limiar destacada.

Naturalmente a identificacao de um spike € feita pelo deslocamento de uma janela ao longo
do sinal observado, de modo que, apenas um unico spike seja detectado no espaco de tempo
observado, geralmente o tamanho da janela € de 2 ms. Uma outra medida para caracterizar o
nivel da atividade eletrofisioldgica da rede € a taxa média de disparo, do inglés Mean Firing
Rate (MFR), dada pela razdo entre o ndmero de spikes e o intervalo temporal (7') da janela do

sinal observado, obtido pela Equacao 3.2,

n
MFR = — 3.2
T (3.2)

onde n é o ndmero de spikes identificados no intervalo de tempo 7. Quando a MFR é menor
que 0,2 spike/s ela € considerada inativa e pode ndo ser usada para o estudo. A distribuicao de
intervalos entre spikes, também, € um pardmetro muito utilizado para medir a probabilidade de

disparo para um spike subsequente.
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3.2.3 Definicao, Quantificacao e Deteccao de Bursts

Burst € um conjunto de spikes consecutivos. Num burst € medido o intervalo entre os
spikes, Inter Spike Interval (IS]). E quando se tem varios bursts em um sinal registrado, pode-se
medir o intervalo entre os bursts, Inter Burst Interval (IBI). O ntimero de spikes consecutivos
que determina um burst pode variar de acordo com o algoritmo, podendo ser trés, quatro ou
dez spikes em sequéncia (RUTISHAUSER; SCHUMAN; MAMELAK, 2006). Um outro fator
bastante importante € a duracdo de cada burst, geralmente adotado pela soma dos intervalos

entre spikes. A Figura 3.8 mostra a ideia central sobre ISI e IBI.
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Figura 3.8: (a) Amostra de um sinal registrado pela MEA; (b) spikes detectados; (c) identificacao
de bursts; (d) Intervalo entre spikes e (e) Intervalo entre bursts.

Sabendo-se que um burst é determinado pela sequéncia de spikes proximos entre si, uma
constante € definida para determinar se um spike € pertencente a um burst, da mesma maneira,

uma constante € especificada para estipular o que determina dois bursts consecutivos.

E possivel determinar o nimero de células envolvidas na formagdo de um burst, bem como
distinguir os spikes gerados por cada neur6nio utilizando algoritmos conhecidos como spike
sorting. A taxa média de bursts, Mean Bursting Rate (MBR) € definida pela Equacao 3.3, cuja

principal funcdo € estimar o nimero de bursts por minuto.

M
MBR = — (3.3)
T

sendo M o numero de bursts e T a janela temporal do sinal observado. Além disso, também é
possivel determinar o intervalo entre os bursts, parametro comumente usado na literatura para

classificacdo e extragc@o de caracteristicas.
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3.3 Imageamento optico das células cultivadas in-vitro

Uma das principais formas de se obter informagdes complementares sobre a cultura sob
o substrato de vidro da MEA ¢ realizar o imageamento ptico. E possivel obter as medidas
morfoldgicas de cada célula como diametro, drea da superficie, distribui¢do espacial, além da
topologia dos neurdnios na MEA. Além disso, o imageamento é frequentemente usado para

obter a densidade de neurdnios em uma determinada regido da cultura.

Por outro lado, existem uma série de pontos negativos associados a essa técnica que pode
acabar prejudicando a leitura dos sinais, e quando a cultura é exposta por um grande periodo de
tempo para obter as imagens, ela sofre com o fendmeno conhecido como fototoxidade (GIU-
GLIANO; MARTINOIA, 2006).

3.3.1 Microscopia Confocal de Fluorescéncia

A informacao de como os neur6énios na MEA estdo distribuidos € um tema de grande valia
no estudo das células cultivadas in vitro. A técnica de microscopia tridimensional permite obter
informacdes dos modelos imageados por meio de um processo conhecido como seccionamento
optico. Para obter imagens tridimensionais do modelo € utilizado um microscopio wide-field,
confocais e multifétons. Basicamente o resultado é obtido através de secdes Opticas em dife-
rentes planos focais ao longo do eixo z da cultura, onde cada secao Optica pode ser representada
como uma imagem de duas dimensdo (2D) (OKOSHI, 2012). A Figura 3.9 apresenta o processo

de aquisi¢ao de imagem tridimensional por seccionamento 6ptico.
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Figura 3.9: Imageamento 3D por seccionamento éptico.
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O processo de formacao da imagem 3D por microscopia é fundamental para uma anélise
mais detalhada da cultura. O conjunto 6ptico do microscopio € capaz de aumentar o didmetro
de abertura para que seja admitida uma quantidade maior de luz, tanto abaixo quanto a cima do
plano focal (JEROME; PRICE, 2018).

No processo de microscopia Optica convencional a cultura seria toda coberta pela luz,
impedindo a observacdo de regides especificas como por exemplo o nucleo de uma célula,
terminacdes dos dendritos. Sendo assim, € necessdrio utilizar técnicas especificas para que 1Sso
seja possivel. Neste contexto, € utilizada a técnica de fluorescéncia associada a propriedade das
moléculas que quando excitadas por uma fonte de luz de comprimento de onda especifica, sendo
este feixe de luz o responsavel em permitir a sua identificagdo. Essa técnica tem sido usada para
imagear regides especificas provocando um efeito semelhante a um corante fluorescente quando
ligadas a estruturas celulares (WU; MERCHANT; CASTLEMAN, 2010).

3.3.2 Processamento das Imagens de Microscopia

Imagens sdo representacdes computacionais que sao compostas por uma matriz de pixel.
Considerando uma imagem na escala de cinza, cada pixel possui um atributo representando sua
intensidade, também chamada de luminescéncia. J4 em imagens coloridas o esquema que de-
termina a intensidade dos pixels sdo tuplas de atributos escalares onde seguem algum esquema

de codificacdo, como por exemplo o RGB, CMYK entre outros.

No processo de andlise das imagens obtidas por microscopia dptica sao necessarios uma
variedade de filtros e equalizacOes para que possam ser identificados e extraidos os artefatos.

Alguns dos métodos para tratamento das imagens sao descritos abaixo.

a. Filtragem espacial: Para que uma imagem fique melhorada é possivel o uso de uma
mascara especial para realgar suas caracteristicas. Normalmente filtros passa-alta ate-
nuam os componentes de baixa frequéncia e tornam as bordas mais evidentes. Por outro
lado filtros passa-baixa atenuam os elementos de alta frequéncia, e geralmente sdo usados

para reduc¢do do ruido;

b. Suavizagao Gaussiana: O uso de uma fun¢ao Gaussiana como suavizagao produz a reducao

do ruido de alta frequéncia convoluindo a imagem por G(i, j), definida pela Equacao 3.4:

(3.4)
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onde o € o desvio padrao da Gaussiana. A medida que o desvio padrao aumenta, maior €

o efeito da fun¢do Gaussiana causando a suavizagdo na imagem (COSTA; JR, 2000).

c. Melhoria do contraste e Equalizacio de Histograma: O processo de normalizagcdo e
equalizacao de histograma melhora o contraste. A Figura 3.10 mostra uma imagem obtida

através da normalizagdo e equalizacdo do histograma.

Normalizacdo do
Histograma

Equalizacdo do
Histograma

()

Imagem Original (1)

Figura 3.10: A) Representacao da imagem original (1), com normalizacao do histograma (2), e
com equalizacao do histograma. B) Respectivos histogramas. Adaptado de Mary (2015).

3.4 Redes Neurais Artificiais

Pesquisas iniciais sobre os neurdnios artificiais foram propostas por dois cientistas, Warren
McCulloch e Walter Pitts, no inicio dos anos 1940, com o objetivo de mostrar como o cérebro
poderia realizar func¢des 16gicas, criando um neurdnio com uma saida, que era uma funcdo da
soma de valor de suas diversas entradas (MCCULLOCH; PITTS, 1990). Em 1949, Hebb propds
um sistema de aprendizado por correlacdo dos neurdnios, dando origem a regra de aprendiza-
gem de Hebb (CAPORALE; DAN, 2008), que implica que a ativagdo simultanea de duas células
interconectadas leva ao crescimento da forca sindptica entre elas. Por volta do ano 1950, os ci-
entistas Hebert Simon e Allen Newell na Universidade de Carnegie Mellon desenvolveram um
programa conhecido como Logic Threorist cujo objetivo era resolver problemas aritméticos
usando inteligéncia artificial (NEWELL; SIMON et al., 1972). Em 1958, Rosenblatt, desen-
volveu a rede neural conhecida como perceptron, usando uma camada de neurdnios criados por
McCulloch e Pitts e demonstrou que essa rede era capaz de ser treinada, em um certo nimero

limitado de passos, e reconhecer padroes em classes linearmente separaveis (ROSENBLATT,
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1958). A nao aplicacdo da rede em classes ndo-linearmente separaveis, no entanto, fez com
que as pesquisas em redes neurais artificiais do tipo perceptron fossem reduzidas até meados da
década de 1980, quando Rumelhart, Hinton e Williams, publicaram o algoritmo de treinamento
backpropagation, para o treinamento de perceptrons multicamadas, que permite a solu¢ao para
o reconhecimento de padrdes em classes nao linearmente separaveis (WERBOS, 1990). Apos
esse evento, as pesquisas em redes neurais artificiais teve um forte avanco em diversas areas e,
principalmente na proposicao de métodos que incrementaram uma melhora significativa relaci-

onada ao treinamento da rede (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Substancialmente, Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos baseados no
sistema nervoso biolégico com a finalidade de atribuir inteligéncia a mecanismos autdonomos.
As RNAs tem sido aplicados em diversas dreas de conhecimento, como no processamento
da linguagem com programas capazes de compreender a linguagem natural (interpretacdo) e
geracdo de textos (GOLDBERG, 2016). As RNAs servem como sistemas capazes de reconhe-
cer figuras, objetos e até mesmo textos (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012); e em
visdo computacional, apresentam aplica¢des relacionadas a visao bidimensional e tridimensio-
nal (JT et al., 2013). Outras aplicacdes de RNAs podem ser vistas em previsdes meteoroldgicas,
econOmicas, jogos de entreterimento, na robética (MNIH et al., 2013). Existem uma motivagcao

muito grande para o uso de RNA, em que podem-se citar:

Capacidade de aprender em ambientes que se pretende modelar através de dados obser-
vados (KANTARDZIC, 2011);

* Aproximagdes em mapeamentos dindmicos nao lineares e multidimensionais (NAREN-
DRA; PARTHASARATHY, 1991);

* Memodria associativas para resolu¢ao de problemas combinatérios em busca do ponto de
equilibrio (HOPFIELD, 1982);

Redes auto-organizdveis e treinamento sem supervisao (KOHONEN, 2012).

Diversas arquiteturas de RNA foram desenvolvidas ao longo do tempo, porém as que mais
se destacaram foram as redes de camada tnica e multicamada. No primeiro caso, 0s neurénios
recebem a entrada e produz uma saida. Este tipo de rede é mais adequada para tarefas auto-
associativas, tais como de reconhecimento de padrdes. Ja no segundo caso, os neurdnios sao
dispostos em vdrias camadas ou niveis e geralmente obedecem a um certo padrao de conexao
entre si. E comum encontrar na literatura redes com trés ou mais camadas, conhecidas como

multilayer. No caso de trés camadas, a primeira camada é conhecida como receptora de sinais,
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ou camada de entrada, que tem como finalidade receber a entrada da rede. A segunda camada,
conhecida como camada oculta geralmente realiza o mapeamento de classes ou regressao de
dados, e por fim, a dltima camada, camada de saida, gera o resultado do processamento reali-
zado na camada oculta, e nos casos de auto-associacao sao responsaveis pelo processamento de

associagao.

Além disso, a dindmica da rede pode apresentar dois tipos:

1. Feedforward - Onde o sentido da propagacao das conexdes sao a frente, um exemplo € a rede

MLP, MultiLayer-Perceptron. Na Figura 3.11 € apresentado o diagrama deste tipo de rede.

Entradas

X

Figura 3.11: Rede Feedforward Multilayer Perceptron.

2. Feedforward/feedback - Neste caso os sentidos da propagacdo das conexdes sao a frente e

retroalimentado, sentido contrario. Aqui pode-se citar as redes recorrentes.

3.4.1 Métodos de Aprendizagem/Treinamento

A aprendizagem de uma RNA consiste num processo de atualizacao iterativa dos seus pesos
até que estejam em sintonia com a funcdo que se deseja aproximar ou em condi¢des de reconhe-
cer padroes. Para uma aprendizagem supervisionada isso € feito por meio da apresentacdo de
um conjunto de amostras a entrada da rede e associadas as respectivas saidas desejadas. Quanto
maior for o conjunto de amostras apresentado a rede, melhor a capacidade de desempenhar
a fungdo atribuida ao sistema como um todo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). A seguir

serdo descritos os principais paradigmas de aprendizagem/treinamento.
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3.4.1.1 Paradigmas de Aprendizado/Treinamento

a) Supervisionado - Este tipo de treinamento € definido por meio de um supervisor que de-
termina a resposta que a rede devera produzir de acordo com a entrada apresentada. Este
mecanismo geralmente estd associado a redes do tipo heteros-associativas. Assim, o super-
visor tem a funcdo de observar a resposta da rede cujo intuito € certificar que a saida esteja
correta, € caso a resposta nao esteja correta os pesos das conexdes sdo ajustados visando
minimizar a diferenca. Os ajustes dos pesos podem ser realizados por corre¢do de erro ou

por reforco.

i. Ajuste por corre¢ao do erro: os ajustes dos pesos sdo realizados de modo a reduzir o
erro cometido, em outras palavras, minimizar a diferenca entre a saida obtida pela saida
desejada. O algoritmo mais conhecido relacionado a este tipo de aprendizagem € o

backpropagation RUMELHART; MCCLELLAND, 1986; WERBOS, 1974).

ii. Ajuste por reforgo: este tipo de aprendizagem ndo dispde de um exemplo completo para
o mapeamento do problema ou comportamento desejado, sendo assim o ajuste conta
com um grau menor de supervisdo. Esta forma de treinamento ndo minimiza o erro,
apenas fornece um certo grau de acerto ou erro associado a uma sequéncia de agdes da
RNA (BARTO; ANANDAN, 1985).

b) Nao-supervisionado - Também conhecido como auto-supervisionado, este tipo de treina-
mento ndo necessita de um professor para arbitrar a saida fazendo com que os indicativos
de comportamento ndo sejam requeridos. O processo de ajuste dos pesos sindpticos sao
naturalmente auto-organizdveis, e geralmente, este tipo de paradigma estd associado a re-
des auto-associativas, onde sao usados os seguintes algoritmos bastante difundidos no meio

cientifico: a regra Hebbiana e modelos competitivo/cooperativo.

1. Hebbiano: as conexdes sindpticas associadas aos neurdnios sdo fortalecidas a medida
que varios deles se encontrem simultaneamente ativos, por outro lado as conexdes
sdo enfraquecidas quando se observa ativagdes descorrelacionadas no tempo (HEBB,
1949).

ii. Cooperativo: nesta forma de paradigma os neuronios competem entre si e aqueles que
vencerem a competicdo t€m os seus pesos sindpticos ajustados, de forma incremen-
tal, assim como seus neurdnios vizinhos, entretanto estes recebem ajustes com menor

intensidade.
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3.4.2 Redes Auto Organizaveis (Self-Organizing Map - SOM)

Pesquisas associadas ao cortex cerebral tém mostrado que as células neurais dos mamiferos
se organizam de maneira relativamente estruturada em suas fungdes, tornando-as especialistas
no processamento sensorial de sinais como: visdo, audi¢ao, motor etc. (HULLE, 2000; KOHO-
NEN, 2012). E evidente que os neur6nios sdo estimulados por sinais e podem reagir de forma
excitatoria ou ndo. A explicagdo plausivel para isso € que existe uma separacao dos canais ner-
vosos ligando o cérebro aos 6rgaos sensoriais. Foi notado que os sinais percebidos pelos 6rgaos
sensoriais tendem a se projetar no cortex cerebral em periodos bem definidos (HULLE, 2000).
Examinando o cértex de forma analitica, nota-se uma organizagdo abstrata e consequentemente
complexa. Os neuronios tendem a se organizarem fisicamente préximos entre si de acordo com

uma ordem topoldgica bem especifica.

Com uma forte evidéncia notada na auto-organizacdo dos neurdnios proposta por Kohonen
em 1982, e na rede neural de aprendizado ndo-supervisionada (Self-Organizing Map - SOM) a
comunidade académica tem pesquisado o processo de formagdo topoldgica dos neurdnios com
a criacao de varios modelos. Os mapas topoldgicos s@o os mais pesquisados e sdo baseados no
processo de competicio WTA (winner-takes-all), ou seja, o vencedor leva tudo. Este processo é
baseado na metodologia onde o vencedor (aquele com melhor desempenho) consegue captar a
maior parte da recompensa, € 0s outros, por outro lado, ficam com uma parte que diminui com

a distancia em relag@o ao vencedor (KASKI; KOHONEN, 1994).

Evidéncias biolégicas mostram que os neurdnios do cortex cerebral tendem a se organizar
de forma estruturada resultando em func¢des como audicao, visdo, controle motor etc. (KOHO-
NEN, 1997).

Na rede SOM de Kohonen pode-se observar as seguintes fases:

» Como entrada, esta rede recebe um elemento de um conjunto de dados do espago R", que

atua sobre um arranjo em que os neurdnios de saida se competem;

* Para cada vetor de entrada apresentado a rede, haverd uma competicao entre todos os
neurdnios de saida de modo que quem obtiver o maior valor serd o escolhido para representar
o vetor de entrada, e esta competi¢ao € baseada em alguma métrica previamente estabelecida, a

mais comum sendo a distancia Euclidiana.
* O neurdnio vencedor € entdo rotulado como sendo o BMU (best matching unit);

* O vetor de pesos associado ao BMU ¢ entdo atualizado de modo a representar uma

aproximacao ainda maior ao vetor de entrada, e isso se justifica para que a probabilidade desse
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neurdnio vencer novamente caso uma mesma entrada ou alguma similar seja apresentada no-
vamente a camada de entrada. Além disso, é importante ressaltar que neurdnios préximos ao
BMU também terdo seus pesos atualizados, porém, quanto mais distantes do BMU menor seré

a intensidade do reajuste.

A relagdo de distancia permite a fundamentacdo da ideia de que neurdnios préximos repre-

sentam valores proximos entre si possibilitando um agrupamento topoldgico dos dados.

Com isso, os mapas de Kohonen tendem a manter a topologia do espaco dos dados originais

dentro do possivel, em um arranjo de neurénios em um espa¢o de menor dimensao.

No modelo tradicional da rede SOM cada neurénio da camada de entrada é associado
usando um vetor de pesos sindpticos a todos os neurénios na grade. Na Figura 3.12 € ilus-

trado a camada de entrada conectada aos neurdnios da malha.

Camada Competitiva

O O O O - O Camada
A= |x X, X, i ,\-“]T de Entrada

Figura 3.12: Modelo topolégico do mapa de Kohonen - Adaptado de Bassani e Aradjo (2012).

A cada iteragdo do treinamento € selecionado um vetor de entradas que € apresentado a rede,
e todos os neurdnios da camada competitiva receberdo a mesma entrada. Dessa forma calcula-
se a similaridade do vetor de pesos w; de cada neur6nio i da camada competitiva ao vetor v,
de entrada seguindo alguma métrica. A distancia é uma métrica mais utilizada no SOM, e a
equacdo 3.5 refere-se o cdlculo da distancia Euclidiana, onde N € o ndimero de elementos do

vetor de entrada.

N
2
d(wi,v) = ||wi,vall = Z |Wij = Vnj (3.5)
=

Uma vez calculadas todas as distincias, o neurdnio com a menor distancia € eleito a ser o

BMU de indice b na equagao 3.6:
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b = argmin||w;, v,|| (3.6)

A ideia central do aprendizado competitivo € que o neurdnio vencedor influencie todos ao
seu redor para que possa melhor representar o sinal de entrada. Isso possibilita uma integracao
local entre seus vizinhos para que, o neurdnio vencedor tenha seus pesos ajustados juntamente
com seus vizinhos, que por sua vez receberam ajustes com uma menor intensidade. Ao final
desse processo a rede terd uma organizagao geral do mapa. A equacdo 3.7 mostra a atualizagao

do valor do peso sinédptico do i-ésimo neur6nio no instante de tempo ¢ + 1 (KOHONEN, 1990).

wilt +1) = wilt) + a(t) hi(t).[wi(t) — va(1)] (3.7)

sendoz =0, 1,2....n, o valor discreto do instante de tempo 7, a(t) a taxa de aprendizagem, hp;(t)
¢ a fun¢do da vizinhanca efetiva que, define o grau de interacao e adaptacdao do neurdnio BMU.
Para que haja uma melhor adaptacdo da rede, a funcdo de vizinhanca deve decair com o passar

do tempo para que o mapa possa convergir (KOHONEN, 1997).

A escolha da fun¢do de vizinha € um processo que deve ser realizado com bastante critério,
e normalmente uma regra para a funcao de vizinhanga diz que quanto maior a distancia entre os
neurdnios menor serd hy;, reduzindo de forma exponencial. O controle da flexibilidade fica em
func¢ado da forma e do raio de h;; (KOHONEN, 1997) . No entanto, esta fun¢do quando aplicada
em mineracao de dados é geralmente uma gaussiana escrita na forma da equacao 3.8, onde r,

r; s@o as posicoes de b e i na grade SOM:

I, ril|?

202() G:8)

hyi = exp(

sendo o parametro & quem define a largura da vizinhanca. Na Figura 3.13, € mostrada a in-

fluéncia do parametro da taxa de aprendizagem em relacdo a vizinhanga.

A Figura 3.13 refere-se a influéncia da taxa de aprendizagem dos neur6nios vizinhos ao
neuronio BMU. Percebe-se que o neuronio vencedor tende a atrair os neurdnios vizinhos na
direcdo do objeto apresentado na qual é controlado pela Gaussiana hp;. Isso faz com que a
medida que o algoritmo vai iterando, isto €, aprendendo, estimulos semelhantes vao em dire¢ao
aos neurdnios proximos entre si fazendo com que promova a ordenacdo topoldgica na rede de

neuronios em relacdo aos dados no espago de entrada.

A rede neural proposta por Kohonen pode ser comparada a uma grade elastica onde os

neurdnios sdo ligados entre si através das conexdes e, onde podem esticar, comprimir ou até
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Figura 3.13: Ajuste dos pesos da vizinhanca do BMU e aproximacao dos neuronios. Em (A) pode-
se notar a projecao do efeito da funcao de vizinhanga, em (B) o efeito da adapta¢io dos neurdonios
em relacio a suas distincias do neurdnio vencedor. O neurénio BMU recebe a maior taxa de
adaptacao - Fonte Zuchini et al. (2003).

mesmo dobrar a grade de modo que melhor se adapte ao conjunto de dados originais apresen-
tados na entrada da rede. Na Figura 3.14 € mostrado uma visdo da grade elastica do SOM
com inicializacao linear do vetor de pesos onde os pontos vermelhos, verdes e azuis sao pesos

referentes as suas caracteristicas.

3.4.3 Treinamento do algoritmo SOM

Existem basicamente dois tipos de treinamento para a rede SOM:

1. Algoritmo em lote: A atualizac¢do dos pesos € aplicada somente apds todos os elementos

do conjunto de treinamento ser apresentado a rede;

2. Algoritmo incremental: Neste tipo de treinamento, 0s pesos sindpticos dos neurdnios
sdo atualizados toda vez que um item de dados € apresentado na camada de entrada. Este
algoritmo € adequado em casos onde o conjunto de dados nao estd disponivel em sua tota-
lidade, ou seja, os dados sdo apresentados logo apds serem coletados. Sua implementagao
€ considerada computacionalmente de custo baixo e exige um menor espaco de memoria

para sua execucao.

O Algoritmo 1 € descrito a seguir em sua forma mais usual, consiste no treinamento do

SOM incremental.
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Mapa no espaco de entrada - Apos inicializacde Mapa no espaco de entrada - Apos inicializagdo

25 16
.
[ []
2 g,;.“ .
»
, ’*‘N .
2, T, My,
15 o, % e,
B P 2%
P i
%, o, "0
a0y, M, My Ve,
o 3
1 LR S i 4
"’;,:”h,‘;\, 2,
N by, ‘0.,% .:\-
™ s
05 e e, Py
o S, T,
ey,
o P
ot g
. . ‘ . ‘b\
g o s
L] .
-05
L
A . " L
0.5 0 0.5 1 1.5 2
X
Mapa no espago de entrada - Apos inicializagdo
25 - -
.
. e
5 wf o
e o 82
15 LT 2%, %, M, o~
90, 9%,
» :..,_e'a&%. -_6-’-.
3, 259 Yag. "Co
2, %3, s © e
1 20, " e T 1
R ’.,% -,i.. . y P
N 2, '0,’k°’4,""¢,”<'
05 270, %0 e, 0
. &£ P20, ¥, oo, “e
. 0% e, 73, %0, %2
b 5% R
0 e e % Fog. a
® 5 % * 3
o ot .
. o
-05
.
A .
-0.4 0.2 ] 02 04 06 0.8 1 12 1.4 16
Y

Figura 3.14: Inicializacao linear do vetor de pesos dos neurdnios - Fonte Zuchini et al. (2003).

Algoritmo 1 - Treinamento SOM

1. Iniciar o vetor de pesos w; do neur6nio i por alguma das seguintes estratégias: a) rando-

micamente, b) utilizando elementos do conjunto de dados apresentado e c) linearmente.

2. Selecionar um vetor de dados e aplicar a entrada. Essa etapa deve ser menos custosa
possivel, e um critério bastante comum € utilizar os dados na ordem de armazenamento

por exemplo;

3. Calcular o neuronio vencedor BMU utilizando a distancia Euclidiana como métrica, des-

crita na equacgao 3.5;
4. Atualizar os pesos do neurdnio BMU e seus vizinhos conforme a equagao 3.7

5. Atualizar a fungdo de vizinhanga g e a taxa de aprendizagem «.

Repetir o passo 2 para cada um dos vetores do conjunto de treinamento até que a rede atinja
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algum critério de parada, normalmente um niimero de épocas estimado ou quando nao houver

mais atualizacdes significativas nos pesos.

3.4.4 Interpretacao do mapa produzido pelo SOM

Muito embora a ideia principal do algoritmo SOM seja uma aproximagao forte do mapea-
mento de fun¢des neurais do cérebro bioldgico, que sugere a construgdes de arranjos bidimen-
sionais,é possivel redimensionar e adaptar o algoritmo SOM para que sejam possiveis outras

interpretacdes do resultado.

A escolha da melhor forma de visualizacdo dos mapas depende da aplica¢do e do modelo

mapeado. Alguns dos métodos mais usuais sao apresentados a seguir:

3.4.4.1 Arranjos Unidimensionais

Embora seja pouco explorado na pratica, o Arranjo Unidimensional (AU) tem sido usado
basicamente para demonstracdes do comportamento do algoritmo SOM (ERWIN; OBERMAYER;
SCHULTEN, 1992). O algoritmo unidimensional mais conhecido € o KNIES (Kohonen Network
Incorporating Explicit Statistics). A ideia bdsica do algoritmo € iniciar os neurdnios em forma
de um “anel”, geralmente formado por poucos neurdnios, colocados préximos ao centro de
massa, onde o processamento € realizado em duas etapas: a fase de atracdo e repulsido. A pri-
meira € caracterizada por atrair os seus vizinhos proximos ao sinal apresentado. J4 na segunda,
0s neurdnios que nao estdo na area do neurdénios BMU sdo afastados mantendo a variancia e

média constantes.

3.4.4.2 Arranjos Bidimensionais, Cilindricos e Toroidais

Outra forma de representar a saida SOM ¢é por arranjos bidimensionais. Estes sdo repre-
sentados por uma estrutura de vizinhanca planar ou hexagonal, visto nas Figura 3.15(a) e (b)
respectivamente. Além disso, também existem outras formas de representar os dados, que sdao
vistos nas Figuras 3.15(c) cilindrico e (d) Toroidais. No trabalho de Vesanto, Alhoniemi et al.

(2000) sdo apresentados estes modelos com maiores detalhes.



3.5 Técnicas de Filtragem 60

Figura 3.15: Diferentes formatos para arranjos SOM.

3.5 Técnicas de Filtragem

Para que o processo de identificagdo e classificacdo de spikes seja realizada com éxito €

recomendavel que o sinal seja processado afim de realizar melhorias e otimizacao.

Um sinal pode ser filtrado de forma analdgica ou digital. O propésito de qualquer filtro €
selecionar componentes de sinal. Isso estd associado ao processo da passagem do sinal em ban-
das de frequéncias especificas, denominada banda de passagem, e rejeitar a banda de frequéncia
indesejada, denominada banda de rejei¢do. Um sinal pode ser filtrado tanto na forma analégica
quanto na digital (SADIKU; ALEXANDER; MUSA, 2014). A grande diferenca entre estas
duas técnicas € que os sinais analdgicos sdo processados de forma continua, ja na forma digital
o sinal é amostrado e quantizado, ou seja, toda a informag¢ao do sinal € obtida em intervalos de

tempo iguais e digitalizada.

A classificacdo dos filtros pode ser descritas como: passa-baixa, passa-alta, passa-faixa e

rejeita-faixa.

Um filtro passa-baixa rejeita componentes de alta frequéncia e permite a passagem de
baixas frequéncias. De modo contrério, o filtro passa alta rejeita as componentes de baixa

frequéncia e permite as de alta frequéncia. O filtro passa-faixa, ou também conhecido como
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passa-banda permite a passagem de uma faixa especifica do sinal, geralmente intermediéria. O
filtro rejeita-faixa permite a passagem das frequéncias fora da banda de rejeicao. Normalmente
as frequéncias que separam a banda de passagem da banda de rejei¢ao é chamada de frequéncia

de corte.

Em alguns casos os filtros reais normalmente apresentam algumas ondulagdes que sao de-
nominadas de ripples, na banda de passagem e na banda de rejeicdo. Isso normalmente esta
diretamente associada a ordem do filtro que influencia diretamente sobre os aspectos tal que,
quanto maior 4 ordem do filtro melhor é a resposta em frequéncia (WIDMANN; SCHROGER;
MAESS, 2015). Outra op¢ao de classificacdo dos filtros é em funcao da resposta e tecnologia
adotada. As funcOes mais conhecidas estdo ilustradas na Figura 3.16 onde sdo apresentadas as

curvas-respostas dessas aproximagaes.

A
|

-3dB Transacao

Butterworth

Chebyshev
Bessel

Eliptico

Amplitude (dB)

\

Frequéncia (Hz)

Figura 3.16: Curvas de respostas dos filtros Butterworth, Chebyshev, Bessel e Eliptico.

O filtro Butterworth é frequentemente usado nos casos onde se deseja obter uma curva
com atenua¢do uniforme e uma curva plana da banda de passagem, no entanto frequéncias
fora dessa banda ndo serdo atenuadas. Ja o filtro eliptico, também conhecido como filtro de
Cauer, tende a manter oscilagcdes na banda de passagem e na banda de corte, porém com uma
atenuagdo acentuada fora da banda de passagem. O filtro de Chebyshev mantém um decai-
mento acentuado, alta atenuacdo na banda de passagem e na banda de corte. E o filtro de
Bessel possui ondulagdes na banda de passagem, porém com menor atenuacdo na banda de

corte (WIDMANN; SCHROGER; MAESS, 2015).

Para que um sinal seja amostrado de forma adequada, € necessério que tenha amplitude su-
ficiente e frequéncia méxima de duas vezes a frequéncia de amostragem. Sdo diversas técnicas

para a filtragem de sinais, seja analdgico ou digital.
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3.5.1 Filtragem Digital

Basicamente a filtragem digital pode ser feita de duas maneiras, baseadas em respostas ao
impulso infinitas (IIR - Infinite Impulse Response) ou por respostas ao impulso finitas (FIR -

Finite Impulse Response).

A escolha do tipo de filtro a ser usado ird depender da aplicacdo, e as caracteristicas sem-
pre devem ser levadas em consideracdo uma vez que, filtros FIR apresentam memoria finita,
sempre apresentard execugdo estavel e qualquer transitério terd efeito limitado. Por outro lado,
este tipo de filtro necessita de varios coeficientes, exigindo um maior custo computacional e
consequentemente um tempo de processamento maior. Ja filtros IIR tem um menor tempo
de processamento e menor custo computacional, porém apresentam caracteristicas de corte de

frequéncia acentuado com um filtro de baixa ordem (ANTONIOU, 2016).

3.5.1.1 Filtros IIR

Também conhecido como filtros recursivos, que, apresentam realimentagdo na saida, sdao
filtros que tem sua execucao rapida e ndo tem necessidade de convolugdo, por isso sua resposta
a uma entrada impulso ndo é finita (ANTONIOU, 2016). Usualmente filtros IIR podem ser

escritos da forma da Equacao 3.9:

L—1 M—1
y(n) = Z bix(n—1i)— Z amx(n—m), (3.9
i=0 m=0
onde os coeficientes b; e a,, determinam a resposta do filtro.

3.5.1.2 Filtros FIR

Filtros de respostas ao impulso finitas t€m uma estrutura bastante regular na qual sdo im-
plementados por meio de equacdes diferenciais que nao contenham termos recursivos. O filtro
FIR tem resposta de fase linear implicando em ndo distor¢do de fase no resultado final filtrado.
Esse tipo de filtro apresenta erros de quantizacdo e efeitos de precisao finita menores. De uma

maneira geral, filtros FIR podem ser escritos da forma da Equagdo 3.10:

L—1
y(n) =Y dix(n—i), (3.10)
i=0

d; sdo os coeficientes do filtro, [ é a ordem do filtro, x, é o sinal de entrada do filtro e y(n) a



3.6 Técnicas para reducdo de dimensionalidade dos dados e atributos 63

saida do filtro.

3.6 Técnicas para reducao de dimensionalidade dos dados e
atributos

Diferentes abordagens podem ser encontradas em relagdo a reducdo de dimensionalidade
de atributos, e normalmente sdo classificadas em duas abordagens: técnicas de sele¢do e de

transformacao de caracteristicas.

3.6.1 Técnicas de Selecao

O processo de selecdo € fundamentado em quatro partes essenciais: geracdo, avaliagdo,
critério de parada e validagdo de resultado de cada subconjunto. A etapa de geracdo prevé a
criacdo dos subconjuntos baseando-se em algum critério especifico de pesquisa onde, os me-
lhores subconjuntos anteriores sdao usados para avaliacdo dos subconjuntos gerados. Assim,
deve-se definir a priori uma estratégia de avaliacdo. Caso os novos subconjuntos sejam melho-
res aos anteriores, estes serdo substituidos. Este processo se repete até atingir algum critério
de parada previamente estabelecido. Sendo assim, quando o melhor subconjunto € entdo se-
lecionado, este por sua vez precisa passar por uma validagcdo utilizando um conjunto de dados
teste e um algoritmo de classificagdo. Se um algoritmo indutivo for utilizado, a classificacao
de caracteristica € classificada em duas técnicas, filtragem e wrapper. O primeiro usa carac-
teristicas intrinseca dos dados para avaliar a adequabilidade do subconjunto, sendo que este
método geralmente ndo tem um custo alto em sua implementagdo, visto que utilizam algoritmos
de inducdo em sua implementacdo (LIU; YU, 2005). J4 o segundo, tem uma implementagao
com um custo um pouco mais alto uma vez que, algoritmos de minera¢do sdao usados (agru-
pamento, classificacdo, entre outros). Este método seleciona caracteristicas mais condizentes a

mineracdo quando comparado aos métodos de filtragem (SILVA et al., 2011).

3.6.1.1 Selecao de atributos por Filtragem

Estd técnica tem como objetivo eliminar os atributos irrelevantes segundo algum critério
antes de iniciar o treinamento. A ideia geral do algoritmo € considerar algumas caracteristicas
gerais do conjunto de treinamento para selecionar alguns atributos relevantes e desconsiderar

0s outros.

Sendo assim, para algoritmos de aprendizagem de maquina (AM), os métodos de filtragem
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sdo considerados independentes uma vez que os algoritmos de AM receberiao apenas exemplos

contendo atributos que tenha significancia para o problema a ser processado.

A Figura 3.17 apresenta um fluxograma do funcionamento do algoritmo.

. . Subconjunto de
Conjunto de treinamento atributos
Ll

Remover
atributos

\/

Conjunto de
treinamento
reduzido

Estimativa de

n desempenho
Classificador P

Figura 3.17: Fluxograma da selecao de atributos pelo método da filtragem.

3.6.1.2 Selecao de atributos por Wrapper

Nesta técnica o algoritmo de classificacao € executado para cada subconjunto de atributos,
e a avaliacdo € feita com base na acurécia preditiva do algoritmo. O subconjunto com o me-
lhor desempenho de aprendizagem € definido como o melhor subconjunto de atributos. Estes
algoritmos possuem critérios de parada e selecdo de busca distintos (LIU; MOTODA, 2007). A

abordagem wrapper pode ser vista na Figura 3.18.

3.6.2 Técnicas de Transformacao

Também conhecida como técnicas de extragdo ou reducdo de caracteristicas, esse método
¢ baseado na criacdo de um subconjunto totalmente novo, alterando seu espaco inicial de ca-
racteristica para representar os dados. E um método bastante difundido no meio cientifico onde
sua metodologia € baseada na extragdo de componentes importantes presentes nos dados origi-
nais, normalmente utilizada em formacao de clusters. A PCA (Principal Component Analysis)
¢ uma das abordagens mais cldssicas desse método, sendo sua funcionalidade relacionada a
combinacao linear de um conjunto de vetores que melhor descreve a variancia dos dados (XU,
2005). Além disso, € considerado um dos principais métodos ndo supervisionados para redugao
de dimensionalidade fornecendo aproximacdes lineares para um determinado conjunto de da-

dos.
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Selecao de subconjunto
) de atributos
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subconjunto
passado ao
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Figura 3.18: Fluxograma da selecao de atributos pelo método da Wrapper.

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a contextualizacdo relativa ao tema de pesquisa desta tese,
redes neurais artificiais e técnicas para transformacgdes de dados. No préximo capitulo serd
descrita a metodologia adotada nesta tese onde serd abordada a obtencao dos dados reais das
culturas de neur6nios, transformacgao dos dados, o processo de estimacdo dos neurdnios sobre
os microeletrodos, além da identificacdo dos tipos de neurdnios e o framework desenvolvido

para a visualizacao dos dados.



Capitulo 4

MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os principais métodos utilizados no desenvolvimento
desta tese. Inicialmente na Secdo 4.1 € descrito sucintamente a estrutura do sistema desen-
volvido através do diagrama de blocos. Na Secdo 4.2 é descrita a cultura de neurdnios in
vitro realizada na Universidade de Génova, Itdlia, que possibilitou a obtengcdo dos dados
utilizados ao longo dos experimentos realizados nesta tese. Na Segdo 4.3, sdo mostradas
as principais partes do framework desenvolvido. Na Secdo 4.4 é descrito o método para
a andlise dos sinais e aplicacdo do mapeamento para a obtengdo de uma figura bidimen-
sional de distribuicdo associada a cultura de neurénios em MEA. Na Segdo 4.5 é descrito
o método utilizado para a classificacdo dos neurénios mapeados em funcdo da morfologia

dos respectivos spikes. Em seguida sdo apresentadas as consideragdes finais na Segdo 4.6.

4.1 Estrutura do Sistema Desenvolvido

Existem na literatura uma grande variedade de softwares que sdo utilizados para o pds-
processamento dos dados observados em registros utilizando MEAs, no entanto estes nem sem-
pre sdo acessiveis por serem de alto custo. Além disso, eles podem apresentar uma complexi-
dade bastante alta no manuseio, leitura dos dados e consequentemente na andlise. Nesta tese
optou-se pelo desenvolvimento de um framework para anélise de dados observados na matriz de
microeletrodos com objetivo bastante especifico de estimar a distribui¢ao neurdnios. As funcio-
nalidades implementadas sdo fun¢des mais procuradas quando se trata de software para andlise

de registros eletrofisiolégicos.

A estimacdo da distribui¢do de neurdnios € uma tarefa bastante complexa que exige um
alto custo computacional. Uma forma convencional de se visualizar a distribui¢do de neurdnios

sobre a MEA ¢ o uso de imageamento fotografico da microscopia, porém, para a obtencao das
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imagens fotograficas sdo necessdrios cuidados para que a cultura ndo se degrade e assim, impos-
sibilite a leitura dos sinais emitidos pelos neur6nios. Sabe-se que, diversos fatores influenciam

na vida da cultura tais como, pH do meio, temperatura, entre outras.

Considerando-se a importancia da estimativa dos neuroénios sobre a MEA, foi proposto o de-
senvolvimento de um framework capaz de suprir a necessidade da microscopia externa fazendo
uma andlise dos sinais captados para a detec¢ao de spikes e inferir um nimero proporcional de
neuronios bastante proximo da cultura. Esses neurdnios sdo aleatoriamente distribuidos numa

superficie 2D e posteriormente auto-organizados.

O sistema desenvolvido € descrito com o uso do diagrama de blocos da Figura 4.1, que
ilustra as principais etapas da metodologia. No canto esquerdo superior € ilustrada a entrada
de dados de uma cultura de neurdnios in vitro em MEA. Logo em seguida, os dados sao pré-
processados utilizando-se de uma técnica denominada de fast-ICA (HYVARINEN; OJA, 2000),
que permite modificar os sinais originais de forma que os sinais referentes aos eletrodos de
MEA sejam independentes entre si. Em seguida, todos os sinais sao filtrados para a remog¢ao
de ruidos. Essa etapa € necessdria para que na etapa seguinte, de deteccao de spikes, sejam

evitados falsos positivos.

Ap6s essa filtragem ocorre o processo de identificagao de spikes sendo essa escolha opcio-
nal. Apo6s a deteccdo dos spikes, resulta uma sequéncia de bits por eletrodo, como codificacio de
existéncia (bit 1), ou ndo (bit 0), de spikes a cada instante discreto do tempo. Essa codificacdo é
utilizada na estimativa da topologia da distribui¢do dos neur6nios, realizada com a aplicagdo da
rede neural SOM, cujo resultado € visualizado em um mapa bidimensional contendo a posi¢ao

dos eletrodos e dos neurdnios virtuais estimados.

Em paralelo ao procedimento da estimativa da topologia da distribui¢cdo dos neurdnios, o
procedimento de classificacdo de spikes emitidos pelos neuronios € realizado, conforme ilus-
trado no lado direito da figura. Neste caso, nos mapas da distribuicdao de neurdnios estimados

sdo mostrados os neurdnios em classes distintas de forma diferenciada.

4.2 Base de Dados: Cultura de Neuronios in vitro Utilizada

Os materiais usados nos experimentos da tese foram obtidos em culturas in vitro de neurdnios
corticais do hipocampo de ratos Wistar apds 18 dias de desenvolvimento, extraidas apds anes-
tesia, realizados na Universidade de Génova, Itdlia. Ressalta-se que os experimentos realizados
para a aquisi¢ao dos sinais seguiram rigorosamente as orientacoes e aprovagao do conselho de

ética da Universidade de Génova. Os procedimentos para o sacrificio e extracdo das células
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Figura 4.1: Tlustracio de todo o processo para quantificar, estimar e classificar os neurdnios ao
redor dos microeletrodos através dos registros de atividades espontineas.

podem ser consultadas em (NOVELLINO et al., 2003). O uso destes dados foi possivel por
meio de uma parceira com o grupo de pesquisa com a Universidade Federal de Uberlandia -

MG, onde eles cederam os dados para a pesquisa.

As MEAs usadas continham 60 eletrodos, em grade 8x8, sem os eletrodos dos cantos, e o
eletrodo 15 usado como aterramento, e confeccionados pela empresa Multichannel Systems, na
Alemanha. O sistema de registro utilizado € denominado de MEAG60. O registro das atividades
fisioldgicas utilizando a MEAG60 ocorre da seguinte forma: a MEA com os neurdnios cultivados
in vitro € conectada a um banco de 59 amplificadores, cada um associado a um microeletrodo

da MEA, sendo o ganho obtido pelos amplificadores de 1200.
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O aparato de medicao é também acrescido de um sistema de controle de temperatura, um

microscopio invertido, uma mesa anti-vibracao e uma gaiola de Faradayl.

Para o registro dos sinais eletrofisiologicos, a cultura foi manuseada conforme as seguintes
especificacdes em cada dia de registro de sinais: a cultura era removida de uma incubadora com
CO; e colocada sobre o aparato de aquisi¢ao de sinais, MEA60. Apds a espera de 20 minutos do
posicionamento das células, tempo suficiente para as mesmas se adaptarem ao novo ambiente,

as medidas eram iniciadas.

Ap6s o registro, a cultura retornava novamente a incubadora. A cultura foi identificada
como 371, e os registros ocorreram nos DIV’s 25, 29, 32, 36, 39, 43 e 46, onde DIV significa

dias in vitro. A duracdo do registro de cada DIV foi de 20 minutos.

No DIV38 foi realizado um procedimento de imageamento fotogréafico de microscopia da
cultura. Foi utilizado um microscépio convencional Olympus BV51M, com camera CAMEDIA
C-7070, com resolugao de 3,1 megapixels. Foram tomadas seis imagem de diferentes regides
de grupos de microeletrodos, usando lentes objetivas com zoom de 10 vezes. Posteriormente
essas imagens foram compostas numa dnica imagem conforme Figura 4.2 e realizado o pro-
cessamento de determinacdo dos neurdnios e posi¢des dos microeletrodos, resultado na Figura

4.3.

Figura 4.2: Registro fotografico da Microscopia do DIV38 apos a juncao das seis imagens.

Os neurdnios sdo vistos em pequenos circulos vermelhos 4.3 e os eletrodos em pontos

'Um campo elétrico externo faz com que as cargas se rearranjam, cancelando o campo interno, uma blindagem
eletrostatica.
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Figura 4.3: Resultado do processamento para determinar as posicoes dos neurdonios e dos microe-
letrodos do registro fotografico do DIV38.

escuros em grade 8x8. Esse processamento fotogréfico foi realizado por Joao Fernando Mari,

conforme descrito por Saito (SAITO et al., 2013).

4.2.1 Identificacao dos microeletrodos na MEA

Afim de de identificar os microeletrodos na MEA utilizada na Cultura 371, a seguinte regra
de notacdo é considerada:
1. um microeletrodo, ou simplesmente eletrodo, € identificado por dois digitos decimais;

2. o digito da esquerda representa o nimero da coluna na grade 8x8, sendo que o niimero 1

€ a primeira coluna da esquerda para a direita;

3. odigito da direita representa o nimero da linha, sendo que o nimero 1 € a primeira linha

de cima para baixo e;

4. as notacdes 11, 18, 81 e 88 sdo portanto correspondentes as posi¢des dos cantos da grade

8x8 e nao sdo utilizadas, e o eletrodo 15 € utilizado para aterramento da MEA.
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4.2.2 Filtragem dos Sinais

Como visto na Secdo 3.5, foram apresentadas algumas técnicas de filtragem. Nesta tese
foi utilizado, na etapa de pré-processamento dos sinais, o filtro passa banda Butterworth (F] de
400Hz e F;, de 2450 Hz) que apresenta uma resposta em frequéncia plana na banda passante,

conforme observado na Figura 4.4.

Passa banda -3 dB

fl Frequéncia f

Figura 4.4: Espectro de amplitude da resposta de um filtro Butterworth.

Utilizando o pacote Scipy do Python, foi implementado para a fase de pré-processamento
dos dados o filtro passa banda de Butterworth com intuito de reduzir a quantidade de ruido
experimental do registro dos sinais dos neur6nios. A Figura 4.5 refere-se a uma amostra do sinal
do microeletrodo 44 do DIV 25 da Cultura 371, antes e depois da filtragem, em azul e vermelho
respectivamente. A primeira etapa ao processar dados continuos € aplicar um filtro de passagem
de banda para evitar atividades de baixa frequéncia e visualizar os picos, esta abordagem foi
seguida conforme o trabalho de Quiroga, Nadasdy e Ben-Shaul(2004). Visivelmente percebe-se
uma reducdo do ruido presente no sinal, que deve proporcionar um célculo de threshold (limiar)
mais apropriado na identificacdo dos spikes como mostra o trabalho de Quiroga, Nadasdy e
Ben-Shaul (2004). A Figura ?? é referente a uma amostra do sinal do eletrodo 12 do DIV39 e
a Figura ?? do eletrodo 67, DIV46.

4.3 Framework: Estrutura do Software para Analise de Si-
nais

O framework desenvolvido nesta tese foi projetado baseando-se nas técnicas de projeto de
engenharia de software. Estas técnicas permitem o desenvolvimento de softwares com funcio-
nalidades adaptdveis, flexiveis e reutilizaveis. A Figura 4.6 refere-se ao diagrama de classes do

framework desenvolvido para a organizacao das informacdes a serem manipuladas.
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Figura 4.5: Amostra do sinal original sem filtro (azul) e sinal filtrado com filtro passa-banda But-
terworth (vermelho) do microeletrodo 44 do DIV25.

App
- active_div © int

- cultura : Cultura
- spk: Spikes
- thread : Thread
+ load_configs() . void SON Neuronic
+ set_activeDiv() : void - qto_neurons: int - id_neuron : int
+ changeDiv() : void - params :float[] - eletrodo : Eletrodo
+ readData() : void - rede[] : Meuronio - pos_X :float
+ storeData() : void - max_it : int - pos_Y :float
PR - sum: int
+ iniciar() : void - spk: Spikes
+ calc_viz() : void 2
+ cale_BMUQ : void +move() : void
+reset]) - void +clear() “void
Main
Thread -
- page : Page
- data : Data - redeSOM : SOM
-id_thd : int - thresh_metodo : int
- gto_thd - int - n_grupos :int
+filter() : void + detectar_spk() : void
+ calc_thresh() : void + distribuir_tarefas( : void
+ loadViews() : void
Eletrodo Spikes
Cultura - id_eletrodo : int -id :int
- - - nome_eletrodo : int - cultura : Cultura
- id_tultura “int - pos_X :float - div it
- path : char - pos. Y :float - spk:intQ
- size o int

- gto_Eletrodos : int
- nome_cultura : char

+export() : void
+convert() : void

Figura 4.6: Diagrama de classes do framework para o poés-processamento dos sinais eletrofi-
siologicos registrados em MEA.

4.3.1 Padroes de Desenvolvimento

A arquitetura adotada na cria¢do do framework foi baseada no padrdo de arquitetura MVC,
do inglés Model, View, Controller (KRASNER; POPE et al., 1988). Neste padrao, o software

¢é basicamente dividido em trés camadas:

1. Modelo, que representa a logica especifica da aplicacao para manipulacdo dos dados;
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2. Visdo, responsavel por renderizar o contetido planejado no modelo, permitindo o acesso

aos seus estados e assim, podendo, definir como serdo apresentados;

3. Controle, responsédvel por processar as requisi¢oes € envid-las a camada modelo. Além
disso, ela também € responsavel por selecionar as classes da camada de visdo que serdao

apresentadas.

Este padrao de projeto prové um desenvolvimento organizado fazendo com que o software
se torne reutilizavel, de facil manutenc¢ao visto que os cédigos podem ser modificados de forma
individual. Além do padrao MVC, também foi utilizado o padrao FrontController que associa os
padrdes definidos na tecnologia J2EE, usado como organizagao interna do framework (ALUR
et al., 2003). A finalidade deste padrdao de desenvolvimento é evitar que vdrias requisi¢oes
sejam replicadas na camada da 16gica de controle do nucleo, direcionando essas requisi¢des para
um ponto central do sistema, evitando inconsisténcia na aplicagdo. Originalmente, o padrao
foi desenvolvido para softwares que utilizam a plataforma de desenvolvimento J2EE (Java 2
Enterprise Edition), no entanto o mesmo também pode ser aplicado em outras tecnologias,
como no caso desta tese que foi utilizada a linguagem Python 3.7 com as bibliotecas Pandas,

Scipy, Scikit-learn, Keras, Numpy entre outras.

O padrao Composite View, também usado nesta tese, sugere que o software disponha de uma
visdo principal, ou seja, uma visao mais geral do sistema e separe as interfaces da aplicacdo em
multiplos frames onde cada um deles fica responsavel pela apresentacio de um conteudo es-
pecifico dentro da aplicacdo, conforme a requisicao enviada pelo usudrio. Vale lembrar que este
padrao € frequentemente utilizado em diversos softwares uma vez que ele permite a modificagao
parcial dos layouts sem a necessidade da reorganizacao geral do software, evitando problemas
na camada de visualizacdo (ALUR et al., 2003). Na Figura 4.7, pode-se observar um diagrama
de sequéncias no envio de uma requisicdo para os mddulos internos do framework, onde os

principais elementos podem ser observados.

Como pode ser observado na Figura 4.7, o padrao FrontController é explicito pelo contro-
lador principal que processa todas as requisi¢Oes enviadas pela camada de visualizagdo. Logo
a seguir € visto o controlador dos médulos que € responsdvel pelo processamento das funci-
onalidades disponiveis como: detectar spikes, processar a filtragem dos dados, desenhar os
histogramas, e mapas da estimativa dos neurdnios sobre os microeletrodos. Uma vez recebida
uma requisicao, o processador de modulo faz a chamada aos componentes de negdcio, podendo
este chamar outros componentes ou ndo. Apos o recebimento dos dados dos componentes €

entdo chamada a camada para visualizacdo dos resultados e/ou armazenamento deles.
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Figura 4.7: Diagrama de sequéncia de uma requisicao de identificacao de spikes.

4.3.2 Interfaces Graficas

Nesta secdo serdao apresentadas as principais funcionalidades do framework que serdo des-

critas a seguir.

Sinal MEA  Filtragem  Estatitiscas  Plotar Sobre

Selecionar Cultura

| cultura 371 v

Maturidade da Cultura

Figura 4.8: Interface de usuario para selecao da cultura e DIV na qual se deseja analisar. Aqui
é possivel selecionar as culturas pré-carregadas ou importar novos dados de outras culturas no
formato .mat.

Para o pré-processamento dos dados é necessaria a escolha prévia da cultura e de qual DIV
o usudrio decidiré trabalhar, como pode-se observar na Figura 4.8. Também & possivel carregar

dados de culturas que ndo estdo armazenados nos arquivos de configuracoes do framework.

Na interface da Figura 4.9 observa-se as configura¢des do limiar de identificacdo dos spikes,

a quantidade de spikes que formam um burst e qual filtro sera aplicado no pré-processamento
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Figura 4.9: Configuracoes gerais da aplicacao onde é possivel especificar método de detecciao dos
spikes, limiar e nimero de spikes que foram um burst.

dos dados para a identificagdo dos spikes.
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Figura 4.10: Interface para visualizacdo e identificacao dos spikes em cada microeletrodo. E
possivel importar e gravar a identificacdo em arquivo, no formato txt, csv e mat.
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ApO6s o processamento da filtragem e identificagdo dos spikes, o usudrio poderd verificar os
resultados por eletrodo, como pode ser observado na Figura 4.10. Além disso, caso o usudrio
deseje verificar o tempo no qual o spike ocorreu, basta o usudrio selecionar a posi¢ao do eletrodo

no qual ele deseja analisar e verificar o resultado na lateral direita da Figura 4.10.

[} Cuftura 371 DIV39 [E=8 o8 ===

WWWWWW» Wi A

Figura 4.11: Visualizacio dos dados da cultura selecionada. E possivel escolher dados antes da
filtragem, pos filtragem e plot com as marcacoes dos spikes com ou sem agrupamento por forma de
onda.

O framework dispde de uma funcionalidade para andlise visual do sinal sem nenhum pré-
processamento. Essa funcionalidade € util para acompanhar o sinal na forma que foi registrado
sem aplicacdo de nenhum filtro. E possivel selecionar um zoom de até 100x no sinal. Na Figura

4.11 é mostrada essa funcionalidade onde os sinais por eletrodo sao plotados.

A Figura 4.12 referencia-se a interface da principal funcionalidade do software desen-
volvido nessa tese onde as configuracdes e acompanhamento em tempo real do processo de
estimagao do nimero de neurdnios sobre os microeletrodos na MEA € visto. A interface € com-
posta por um menu lateral onde sdo introduzidas as configuracdes, e ao lado direito € possivel
ver uma malha em forma de matriz, forma andloga a uma matriz de microeletrodos. No menu
lateral na parte superior o usudrio tem como parametros os dados da cultura a ser processada
que sdo: selecdo da cultura, qual dia serd analisado e caso deseje € possivel selecionar um inter-
valo de tempo entre 1 a 20 minutos. Logo abaixo, sdo apresentados os parametros da rede SOM.
Aqui o parametro de aprendizagem, nomeado para taxa de aproximacao e largura da vizinhanca,
ambos serdo detalhados na Secdo 4.6. E por fim, no canto esquerdo inferior sdo configuracdes

de apresentacdo do mapa (Plot) que sdo: tamanho da circunferéncia que representa o neurdnio,
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Figura 4.12: Interface onde toda a configuracio da estimativa de neuronios € inserida. Existem
trés grupos de configuracao: a) dados da cultura — selecio da cultura e DIV que se deseja estimar,
é possivel especificar intervalo por minutos. b) configura¢io da estimativa — taxa de aproximacao
e largura efetiva da vizinhanca. c) configuracées de visualizacdo — tamanho e cor dos neuronios
virtuais, exibir os neuronios e identificacao.

cor, exibicao dos microeletrodos e suas referéncias matriciais.

4.4 Deteccao de Spikes e Mapeamento Topoldogico dos Neuronios
Virtuais

Nesta secdo € descrito como os sinais registrados da Cultura 371 serdo processados para
a obten¢cdo do mapeamento topoldgico dos neurdnios virtuais. Inicialmente, descreve-se as
técnicas de identificacdo dos spikes e em seguida, os procedimentos para a codificacdo dos

dados resultantes para ser utilizado no procedimento do mapeamento topoldgico.

4.4.1 Identificacao de Spikes

O item mais investigado no estudo de sinais neuroldgicos € a identificagdo de picos (spi-
kes), isso porque eles representam a ocorréncia de potenciais de acdo. Sendo assim é de suma

importancia uma identificacao que seja confidvel. E encontrado na literatura diversos trabalhos
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que utilizam um limiar fixo como normalmente € feito em sistemas de deteccao on-line de spi-
kes. Sendo assim, € importante lembrar que detectar essas atividades € um compromisso entre
determinar um limiar que nio seja um valor muito alto, pois isso levaria o sistema a ndo detec-
tar varios spikes e um limiar muito baixo fazendo com que o sistema identifique muitos falsos

positivos, incluindo possivelmente elevacdes na amplitude causadas pelo ruido.

Frequentemente é adotado um limiar automaético que, geralmente ¢ um multiplo do desvio
padrao (POUZAT; MAZOR; LAURENT, 2002). Porém, em alguns casos o desvio padrdao
pode definir um limiar muito alto, principalmente em sistemas com altas taxas de disparo e
uma grande amplitude de pico. Para contornar este problema nesta tese foi definido um limiar
definido por Quiroga, Nadasdy e Ben-Shaul, (2004), Equacgdo 4.1.

Thr=>5a, o, = mediana(|x|)/0,6745 4.1)

onde, Thr € o valor do limiar, &, € uma estimativa da mediana do ruido de fundo dos 20
minutos de registro e x € o sinal filtrado. Observa-se que o uso da estimativa baseada na mediana
evita a interferéncia causada pelos picos, isso se justifica pelo fato de que picos equivalem a
uma pequena fragcdo do total de amostras. A Figura 4.13 refere-se a um experimento onde foi

simulado 10 segundos de sinal de ruido de fundo, onde o desvio padrao € unitario.

2.8

—— Estimativa convencional
26k | = Estimativa melhorada
= == Valor real

24

2.2

0 ; 1.0 1.5 2I0 2.5 3'.0 3.5 4l() 4l5 50
Taxa de disparo (Hz)
Figura 4.13: Comparacao entre o método convencional e o proposto por Quiroga para identificar

spikes.

Ao decorrer do tempo, foram adicionados picos de um neurdnio simulado aumentando gra-

dativamente a taxa de disparo. E notado que quanto maior a taxa de disparo, mais a estimativa
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baseada no desvio padrao aumenta o nivel de ruido, enquanto que a estimativa baseada na me-

diana permanece préxima do valor real.

A Figura 4.14 referencia-se a alguns instantes de registro da Cultura 371 no DIV39 captu-
rada pelo eletrodo 12. Note que € possivel observar um limiar alto quando utilizado um multiplo
do desvio padrao fazendo com que um pico ndo seja identificado, gerando um falso negativo,
por outro lado € possivel notar que o método baseado na estimativa proposta por Quiroga iden-

tifica corretamente os spikes.

0 _ Sinal sem filtro: Threshold 5 x Desvio
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Sinal com filtro passa banda: Threshold baseado na Mediana
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Figura 4.14: Sinal do canal 12 da Cultura 371 do DIV39, em (A) pode-se observar o sinal sem a
utilizacdo do filtro e com limiar definido em 5x o desvio padrao. Em (B) o sinal esta filtrado com
banda de passagem e limiar baseado na mediana.

Antes do processo de identificacdo e contagem do nimero de spikes um filtro do tipo nao
causal é aplicado em cada sinal com intuito de reduzir ao méximo os ruidos presentes dos

registros.

Este processo € de fato uma das principais etapas em dire¢do a contagem correta de spikes
uma vez que, apos a filtragem, o calculo do limiar é definido. Matematicamente, o limiar €
calculado através do método proposto por Quiroga, Nadasdy e Ben-Shaul, (2004), quando se

leva em conta o multiplo da mediana calculado sobre o ruido biolégico, conforme Equagao 4.1
Ap6s a detecgdo dos spikes, os seguintes parametros sao extraidos:
a) Numero total de spikes;
b) Quantidade de spikes que formam um burst (numero de bursts);
¢) Amplitude dos spikes;

d) Frequéncia média de spikes em um burst (spikes/s)
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Estes parametros serdo melhor avaliados no Capitulo 5 onde € visto separadamente, para
cada eletrodo, uma anélise estatistica do nimero de neurdnios estimado em relacao aos tipos de
spikes identificados, intensidade do pulso, niimero de spikes gerados e a frequéncia na qual eles

acontecem.

4.4.2 Codificacao dos Spikes para Reducao de Dimensionalidade dos Da-
dos de Entrada

A codificagdo dos spikes para a reducdo da dimensionalidade dos dados em funcdo do
tamanho total das amostras de cada eletrodo, ou seja, para cada eletrodo ha 20 minutos de

registro (um vetor de aproximadamente 12.000.000 de amostras).

Processar dados com essa dimensionalidade ¢ uma tarefa que exigiria muito recurso compu-
tacional, e a reduc@o de dimensionalidade tem como objetivo extrair caracteristicas que melhor
represente um conjunto de dados suficientemente grande em um conjunto de dados menor. Li-
mitar o conjunto de dados em representacdes mais relevantes simplifica a representacao e, con-
sequentemente, faz com que o processamento seja mais rapido e exija menos memoria (JAIN,
2000).

Um método para representar os dados foi desenvolvido visando a extra¢do de caracteristicas
intrinsecas a andlise de dados cujo registro tenha sido realizado de forma extracelular, ou seja,
por microeletrodos presentes na MEA. Neste contexto o que se pretende buscar € o numero
de disparos detectados pelo processamento de identificacdo de spikes. Visto que a entrada do
método desenvolvido é baseada em pulsos, ou seja, em spikes identificados, uma codificacdo foi
proposta para que o processo de estimativa de neuronios pudesse ser executado. O processo de
codificacdo € bastante simples, e basicamente consiste em remover a coluna relativa ao tempo
onde nenhuma atividade foi identificada. Em outras palavras, no processo de identificacdo de
spikes, foi desenvolvida uma matriz de entrada em que na direcdo horizontal o tempo aumenta
da esquerda para a direita, e na dire¢do vertical cada linha representa um microeletrodo. Onde

¢ inserido o numero 1 indica a existéncia de um spike, caso contrario, 0.

Na Figura 4.15 € ilustrado o processo de codificagdo do vetor de spike. Em (A) observa-se
os sinais registrados pelos microeletrodos no experimento 371, e ja filtrados; No item (B) €
visto o armazenamento do resultado da identificacdo dos spikes, onde em cada linha, o vetor
resultado, que forma uma linha da matriz, € igual ao tamanho do vetor do registro dos dados,
onde 1 significa atividade neural e O sem atividade. Observa-se pelas colunas 1, 2, 3, 12 e
15 ndo existem spikes. No item (C) sdo retiradas essas colunas onde nenhum eletrodo captou

atividade, e posteriormente, (D) é a matriz ja codificada e com sua dimensao reduzida.
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Figura 4.15: Ilustracao do redimensionamento da matriz de atributos e codificacao para a entrada
na rede neural SOM.

4.4.3 Mapeamento para a obtencao dos neuronios virtuais usando SOM

Vdrias propostas tem sido desenvolvidas baseadas no algoritmo dos mapas auto organizaveis.
Nesta tese foi desenvolvido um método que possibilita a geracdo de mapas otimizados da es-
timativa do ndmero de neuronios ao redor dos eletrodos em fungdo dos spikes registrados,
neurdnios denotados aqui como virtuais utilizando como entrada os spikes identificados em
cada canal da MEA. Os neur6nios virtuais sao representados por suas coordenadas X, y, respec-

tivamente, no espaco cartesiano.

Sendo assim, o funcionamento do algoritmo de mapeamento € bastante similar a concepgao
original do algoritmo SOM proposto por Kohonen, porém, algumas modificagdes foram inseri-
das no modelo para se adequar ao ambiente baseado em medidas de sinais elétricos em MEA.
A principio uma grade de entrada SOM € criada baseada em uma estrutura MEA, ou seja, cada
entrada SOM esta associada a um microeletrodo da MEA, onde, a rede SOM tera 59 neurdnios
em uma grade 8x8, lembrando que os vértices das extremidades ndo sdo considerados e o ele-
trodo 15 € utilizado como referéncia. Isso possibilitard a analogia com a medida de sinal nos

experimentos de registro eletrofisioldgicos utilizando MEA.

Naturalmente, cada elemento de entrada € associado a um neurdnio, assim como no al-

goritmo SOM. A principal modificagdao estd na medida de similaridade, sendo que, aqui ao
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invés de se utilizar a distancia Euclidiana € utilizada a codificacdo de spikes onde a escolha do
neur6onio BMU € em fun¢do de qual neurdnio de saida, ou neur6nio virtual, captou um nimero
maior de pulsos e aplicar uma aproximacao linear em dire¢do aos neuronios de entrada que

geraram a atividade.

A escolha do neurénio BMU, Equacio 4.2, é realizada pelo somatdrio (pot) dos pulsos da

vizinhanca de cada neurdnio de saida.

n
potj = Z”i => BMU = argmax—.n [Pij] (4.2)
i

onde n; indica a codificagdo relativa a existéncia do spike no neurdnio de entrada i. Sendon; =1
indicando a existéncia de spike e n; = 0, caso contrario; n € o nimero de neurdnios considerados
na vizinhanga. O BMU ¢ identificado como aquele neur6nio que obteve o maior somatério de
pulsos de entrada, dentre todos os N neurdnios de saida. No caso de empate de neurdnios
BMU em posigdes distantes, o algoritmo considera como vencedor os dois fazendo com que o
processo atualize os seus pesos e vizinhanga normalmente. Entende-se como posi¢ao distante,
aquela em que as vizinhancas nao se interceptam. O processo de estimativa dos neur6nios

virtuais € feito conforme os passos do Algoritmo 1:

Algoritmo 1: Estimativa de Neur6nios Virtuais
Dados: M < matriz de entrada
Resultado: S <— Estimativa da distribuicdo de neurdnios virtuais
1 Iniciar os pardmetros A e o;
2 Distribuir aleatoriamente um niimero N de neurdnios virtuais no espaco S;
3 enquanto ndo houver mais modificacdes significativas nos neuronios virtuais ou até o
fim do vetor de entrada faga
Aplicar uma coluna da matriz M na entrada da rede;
Calcular o neurébnio BMU;
Atualizar os pesos da BMU e seus vizinhos;
Atualizar a largura efetiva da vizinhanga;
fim

L 9 & A

Os neurdnios virtuais representam uma estimativa do nimero de neurdnios presentes na
MEA. A Figura 4.16 refere-se as fases do método proposto nesta tese, onde € possivel perceber
que a organizagao dos neurdnios virtuais € feita utilizando uma aproximacao do neur6nio BMU

ao neurdnio de entrada.

O parametro o € referente ao tamanho da vizinhanca efetiva inicial. Este parametro decai
ao longo das iteragdes do algoritmo. A taxa de aprendizagem A, especifica a velocidade na qual

os pesos dos neurdnios virtuais contidos dentro da vizinhanca Gaussiana do neurénio BMU se
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Figura 4.16: Método para estimar a densidade populacional dos neuronios virtuais sobre os mi-
croeletrodos na MEA.

aproximam da entrada. Esta aproximacdo leva em consideragdo a distancia efetiva, ou seja,
¢ calculada a distancia Euclidiana de cada neurdnio virtual em relacdo ao BMU, quanto mais
préximo do neurénio BMU maior serd o efeito da aproximacao, por outro lado, quanto mais
distante, menor serd o efeito da atracdo. Isso porque, para um spike captado por um eletrodo x,
menor € a probabilidade de neur6nios distantes terem influenciado o mesmo. A escolha deste
parametro € baseada na média da soma dos potenciais de a¢cdo normalizados. Um valor muito
proximo de 1 faz com que o algoritmo aproxime os neurdnios em poucos passos, fazendo com
que o algoritmo superestime a localizacao dos neurdnios, por outro lado um nimero préximo
a 0 faz exatamente o contrério, fazendo com que o algoritmo nao modifique o posicionamento
dos neurdnios ao longo do tempo. Evidentemente a média é um bom valor para o inicio do
algoritmo. Este parametro também decai com o tempo fazendo com que os neurdnios nao

calam em minimos locais.

Alguns cuidados devem ser tomados ao processar o algoritmo de aproximacgao. O principal
fator que pode levar a uma estimativa inadequada dos neurdnios € escolher o tamanho da grade
de neurdnios SOM diferente do experimento, em outras palavras, caso seja utilizada uma MEA
de 60 eletrodos nos experimentos ¢ fundamental que a matriz SOM seja uma malha 8x8. Além

disso, é importante que os dados sejam filtrados antes do processo de deteccao dos spikes, visto
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que este processo tem como principal atributo o tempo e amplitude do spikes. Isso possibilita

identificar que, no tempo t o microeletrodo capturou um spikes.

Ap6s a identificagdo do BMU, sao aplicadas as Eq. 4.3 e 4.4 para a aproximacao dos
neurdnios vizinhos em dire¢do ao neurdnio BMU, sendo n, e n, as coordenadas cartesianas do
neurdnio vizinho, A € o fator de aprendizagem, dist a distdncia entre o neurdnio vizinho ao
BMU. A dire¢do da aproximagao do neurdnio vizinho € dada pela Eq. 4.5, onde bmu, e bmu,

sao as coordenadas do BMU.

ny = ny +cos(dir) x (—A/dist) (4.3)
ny = ny, + sen(dir) x (—A/dist) (4.4)
dir = arctan(n, — bmu,, n, — bmuy) 4.5)

Na Figura 4.17 € ilustrado o processo sist€mico para a aproximacao dos neurdnios.

Com as iteragdes do algoritmo, a tendéncia do mapa é se auto-organizar mostrando ao
término do processo uma estimativa da distribuicdo dos neurOnios naturais, sobre a grade
8x8, correspondente aos microeletrodos da MEA, baseada nas atividades eletrofisiolégicas dos

neurdnios.

De fato, o processo deveria considerar a distribui¢do aleatorias dos neurdnios excitatdrios
e inibitorios com propor¢des de 4:1 conforme descrito por Izhikevich (2003). Basicamente a
funcdo dos neurdnios excitatdrios € estimular seu potencial de a¢do para que um pulso seja ge-
rado, por outro lado os neurdnios inibitorios tem o efeito oposto, ou seja, eles tendem a manter
o potencial de membrana do neurdnio pds sindptico abaixo do limiar. Estes neurdnios desempe-
nham uma fun¢do importante que € anular ou neutralizar o efeito excitatdrio, isso acontece na
membrana pds-sindptica que possui canais i0nicos de cloro, que sdo controlados quimicamente,
causando o efeito da hiperpolarizacio da membrana diminuindo a probabilidade de gerar um

potencial de acado.

Como a existéncia de neurdnios inibitdrios ndo esta sendo considerada neste mapeamento
proposto, o resultado obtido pode diferir do real na propor¢dao de 25% que € a relagcao de

neurdnios inibitérios e excitatorios.
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Figura 4.17: Processo de identificacio da BMU (A), calcular o niimero de neuronios e direcao para
a BMU (B), calcular a distancia euclidiana (C) e Aproximar os neuronios que se encontram dentro
da vizinhanca efetiva (D).

4.5 Agrupamento dos Spikes

Analisar os registros dos dispositivos MEA € uma tarefa complexa porque o processo capta
ruidos de fundo e também pelo fato de um microeletrodo captar sinais de mais de um neurdnio.
O objetivo de agrupar os spikes € a sua associacao a neurdnios especificos. Diversas abordagens
tem sido exploradas no agrupamento de spikes, € em muitas vezes o processo € baseado em trés
estdgios: (1) deteccdo de picos, (2) extragdo de caracteristicas dos spikes e (3) agrupamento das
caracteristicas dos spikes identificados (SEGEV et al., 2004; ZHANG, 2003). Neurdnios fre-
quentemente produzem picos com caracteristicas peculiares em sua forma de onda (LEWICKI,
1998). Na Figura 4.18 € ilustrado o formato geométrico de um spike identificado em um deter-

minado tempo 7.

Rutishauder (2006) mostra em seu trabalho que para um melhor entendimento das func¢des
neurais € preciso conhecer as atividades elétricas, de maneira individual, de varios neurdnios
e, atribuir cada spike a um neur6nio em particular. O processo de identificacdo de todos os

impulsos elétricos que representam a atividade de um mesmo neurdnio € conhecido como “’Spike
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Figura 4.18: Janela de 2 ms de um spike no registro filtrado da cultura 371, DIV 39.

Sorting”(RUTISHAUSER; MAMELAK; SCHUMAN, 2006).

E importante destacar que um mesmo neurdnio gera sempre forma tnica de spike com
um aspecto bem especifico, € uma maneira de qualificar a caracteristica desse pico € o uso
de templates de spikes (WHEELER; HEETDERKS, 1982). Em principio, a forma de um spike
registrado de forma extracelular varia dependendo da propriedade morfoldgica das células, bem

como da posic¢ao relativa ao eletrodo.

4.5.1 Extracao do formato de onda dos spikes

A anélise de componentes principais, (PCA — Principal Compoments Analysis) € usado nor-
malmente para extracdo de caracteristicas principais para o uso em classificadores (LEWICKI,
1998). A ideia principal da aplicacdo do PCA nesta tese € computar um conjunto ordenado de
vetores na base ortogonal que podem ser linearmente combinados para identificar a forma de
cada spike detectado. O uso da PCA tem sido bem explorado na extracdo de caracteristicas e,
basicamente € uma das técnicas mais eficientes nesta tarefa. O método converte um conjunto de
observacdes de varidveis possivelmente correlacionadas num conjunto de valores de varidveis

linearmente nao correlacionadas, chamadas de componentes principais (LEWICKI, 1998).

Na prética, geralmente as trés primeiras componentes principais sao usadas para representar
a distribuicdo das caracteristicas no agrupamento. Normalmente elas sdo responsdveis por apro-
ximadamente 80% da variagao dos dados, os outros 20% mostram a variagao nos picos devido
ao ruido de fundo provocado no instante do registro (QUIROGA; NADASDY; BEN-SHAUL,
2004). O resultado da execucdo da PCA do eletrodo 12 na DIV 39 é mostrado na Figura 4.19.
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Figura 4.19: Resultado do algoritmo da analise das componentes principais para as amostras ex-
traidas na identificacdo dos spikes.

O uso da PCA pode nido ser tdao efetivo quando aplicado a sinais originalmente obtidos
de matrizes multieletrodos, isso porque € possivel que um eletrodo registre sinais de mais de
um neurdnio ou dois eletrodos registrem sinais de um unico neur6nio criando grupos distin-
tos, pois as amplitudes podem variar conforme a distancia. Entretanto nesta tese € aplicado a
técnica de separagdo cega de fontes (ICA — Independent Component Analysis) para evitar outli-
ers durante o processo de agrupamento (TAKAHASHI; ANZAI; SAKURALI 2003; BROWN;
YAMADA; SEJNOWSKI, 2001). A técnica de ICA assume que as misturas contidas em um
sinal s30 uma combinacao linear dos sinais da fonte de origem. O funcionamento do algoritmo
¢ semelhante a separacdo cega de fontes, ou seja, ela recupera n sinais independentes que fo-
ram misturados por n canais (MITIANOUDIS; DAVIES, 2004). Com a aplicacdo da ICA o
problema da sobreposi¢do de sinais captados por um microeletrodo (overlapping) € entdo su-
avizado e consequentemente torna os resultados do algoritmo PCA mais eficiente. Na Figura
4.20 é referenciado um exemplo de sinais gravados pela MEA onde vérios neur6nios pulsam ao

redor de alguns eletrodos, fazendo com que estes registrem o mesmo sinal, no entanto sabe-se

que quanto maior a distancia menor a amplitude do sinal. Nota-se que a cor azul € referente a

um eletrodo e a vermelha a outro.
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Figura 4.20: Funcionamento do algoritmo ICA. N fontes desconhecidos sao misturados linear-
mente por um processo desconhecido. Apds o processamento do algoritmo, as N misturas sao
transformadas em N sinais independentes.

4.5.2 Algoritmo K-Means no agrupamento dos Spikes

A etapa final é agrupar os spikes com formas de onda semelhantes como se fossem do
mesmo neurdnio. A aplicacdo da PCA € necessdria para revelar grupos que sdo relevantes
para serem usados no agrupamento. Isso se faz necessario uma vez que, ao usar um algoritmo
de agrupamento como K-Means, encontrar um grupo em um conjunto de dados multidimen-
sionais € uma tarefa que exige um custo computacional excessivamente elevado, tornando a

classificagdo invidvel.

K-Means é um algoritmo que agrupa os dados em K-grupos definidos pelo usudrio. To-
davia, uma anélise eficaz no uso deste tipo de algoritmo € usar um método que seja capaz de
determinar um niimero correto de grupos. Nesta tese foi utilizado o método Elbow (KETCHEN;
SHOOK, 1996) para a interpretacdo e validacdo de consisténcia dentro da andlise de agrupa-
mentos. O método de Elbow € conhecido por ajudar a projetar o nimero adequado de clusters
em um conjunto de dados onde a sua principal ideia € executar o agrupamento K-Means no con-
junto de dados para um intervalo de K valores, normalmente entre 10 a 15 grupos e, para cada
grupo calcular a soma dos erros quadraticos. A Figura 4.21 refere-se ao resultado da distincia

média entre os grupos da Cultura 371, DIV39.

Observe que depois de executar K-Means para agrupamentos de 1 a 15 tem-se uma distancia
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Figura 4.21: Analise de consisténcia utilizando o método Elbow.

média de aproximadamente 0.35. Apds K=4, os grupos tendem a manter uma distancia média
com uma baixa variacao, isso por que os clusters estdo muito préximos, ou seja, € possivel que
0s grupos estejam bastante proximos do seu espago de caracteristica, portanto, conclui-se que

sdo caracteristicas da mesma forma de onda.

Existem uma variedade de métodos para agrupamento. Gray propds um método baseado em
poligonos onde sdo desenhados manualmente ao redor das caracteristicas extraidas pelo método
da PCA (GRAY et al., 1995). Isso pode ser eficaz quando apenas um unico canal € processado,
por outro lado, fazer todo o processo manualmente pode se tornar uma tarefa pouco eficiente e
demorada e, além disso, o agrupamento manual pode conter erros causados pela limitagdo do
espaco de corte e viés humano. Em diversos casos a escolha manual de grupos € prejudicada

pela sobreposicdo dos mesmos além da subjetividade (HARRIS et al., 2000).

Uma abordagem que tem sido utilizada na fase de agrupamento dos spikes é o algoritmo
K-Means. Este método considera que os centréides dos clusters sdo definidos através da média
dos dados dentro dos clusters. Matematicamente, um spike € atribuido a um cluster que tenha
a média mais proxima usando a distincia Euclidiana em relacdo aos centroides. Todavia, um
nimero K de grupos € escolhido aleatoriamente e nem sempre o nimero € suficiente, seja pela
quantidade insuficiente de grupos ou exagero de grupos (LEWICKI, 1998). Na Figura 4.22 ¢
ilustrado uma separacdo de dados baseada no K-Means. Foi escolhido k = 3 pois no método de

Elbow fica evidente que a partir de 3 os grupos sdo semelhantes.
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Figura 4.22: Trés formas de ondas de spikes classificadas com K-Means. Figura adaptada de
Lewicki.

4.5.3 Alinhamento e classificacao dos spikes

Usando o método de limiarizacao proposto por Quiroga, Nadasdy e Ben-Shaul (2004), para
extrair os spikes, apOs a suavizacdo nas formas de ondas pelo filtro FIR passa banda, um con-
junto de 81 amostras de cada spike foi separado para analise, 40 amostras antes do tempo t do
pico e 40 amostras apds, sendo a taxa de amostragem de 10kHz. Por isso, todas as amostras
foram alinhadas pelo maximo valor da amplitude do pico, de modo que a extracdo de carac-
teristicas seja processada pela PCA. Isso se faz necessdrio para a reducdo da dimensdo dos
dados para as 3 principais componentes ja que analisar um grafico de dimensdo 50 € bastante
caro, e € claro, invidvel para esta aplicacdo, dado que serdo analisados aproximadamente dois
mil picos por canal. Erros potenciais associados a este método de extracdo de picos sao dis-
cutidos em detalhes em Quiroga, Nadasdy e Ben-Shaul, 2004. Na Figura 4.23 ¢ referenciado
o fluxograma para a identificagdo do formato de onda dos spikes identificados (A). Em (B) é
mostrado o sinal logo apds o registro dos neurénios na MEA sem nenhum pré-processamento,
logo em seguida em (C) € apresentado o sinal apds a filtragem e o processamento da técnica
de ICA. Com os sinais ja filtrados os spikes sao identificados em todos os canais e logo em
seguida sdo alinhados, como mostrado em (E). Depois que os spikes sdo alinhados pela maxima
amplitude é executado o algoritmo PCA e o resultado € visto em (F) e em seguida os spikes sdao

classificados pelo algoritmo k-means.

Ap6s estimar o nimero de neurdnios proximos a cada microeletrodo pelo algoritmo SOM,
o processo de identificagdo dos neurdnios é aplicado aos sinais da Cultura 371, onde, cada spike

¢ rotulado a um grupo de tipo de neurdnios.

Isso possibilita a proposta principal desta tese, estimar os neurdnios por meio do mapea-

mento de auto-organizagdo (SOM) e identificar a quantidade aproximada de neur6nios diferen-
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Figura 4.23: A esquerda o fluxograma do reconhecimento do nimero de neuronios baseado na
forma de ondas identificadas em cada microeletrodo. A direita imagens ilustrativas referentes a
cada etapa do processo.

tes em cada microeletrodo. As Figuras 4.24(a) e 4.24(b) referenciam os spikes identificados
rotulados e a quantidade de neur6nios estimados em cada eletrodo da MEA. Cabe ressaltar que
o processo de escolha do nimero de neurdnios estimados € diretamente proporcional as ativi-
dades identificadas, ou seja, ao nimero total de spikes que cada tipo de neurdnio disparou um

spike durante o periodo de observacao.

A associacdo dos neurdnios estimados a cada grupo € dada pela Equacao 4.6.

_ Tn-QCspk

N;
Tspk

(4.6)

sendo N; o nimero de neur6nios da classe i, T, o total de neurdnios estimados, Qc,, a quanti-

dade de spikes classificados na classe i e T, a quantidade total de spikes.

E visto na Figura 4.24 a distribuicdo espacial dos neurdnios virtuais onde a o tamanho
do raio de cada circulo € referente a quantidade de vezes que o neurdnio virtual foi escolhido a

BMU, e as cores foi uma escolha aleatéria antes do agrupamento para uma melhor visualizagdo.
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(a) Amostra do sinal ja processado e spikes rotulados conforme o agrupamento e classificagdo
das ondas dos spikes.

(b) Amostra de uma MEA virtual j4 com os
neurdnios estimados e classificados por eletrodo.

Figura 4.24: Classificacdo dos neurdnios estimados

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os métodos utilizados para o desenvolvimento deste tese.
Iniciou-se com a apresentagdo do modelo e registro dos sinais da Cultura 371. Posteriormente
foram apresentados o framework desenvolvido para auxiliar na anélise, pré-processamento e
poés-processamento dos registros da cultura. Por fim, foram apresentados o método proposto
para o mapeamento dos neurdnios virtuais e a classificacao dos spikes identificados. Na proxima

secdo serdo apresentados os resultados e validacao da proposta.



Capitulo 5

RESULTADOS E VALIDACAO

Neste Capitulo sdo apresentados os experimentos realizados sobre a base de dados da
Cultura 371 aplicando os métodos descritos no Capitulo 4. No final os resultados obtidos
na estimativa da distribuicdo de neurénios para um dos experimentos serdo comparados
com a distribuicdo de neurdnios real, obtida por imageamento fotogrdfico de microscopia,
para validagdo. Sao também descritos os experimentos para a classificacdo dos spikes em

Sfungdo da morfologia.

5.1 Experimentos e Resultados do Mapeamento dos Neuronios
da Cultura 371

Os experimentos apresentados foram realizados de modo a avaliar o método para criar
mapas topoldgicos da distribui¢do dos neurdnios, com as seguintes configuragdes:

* Os pardmetros (A = 0.45 ¢ ¢ = 8) do algoritmo SOM com decaimento gaussiano;

* Distribui¢do aleatéria dos neurdnios virtuais no espaco S de tamanho 400x400 pixels;

* Numero de neurdnios virtuais estimados em funcao da contagem de neur6nios reais numa

imagem fotografica por microscopia, obtida no DIV38.
* Atenuacdo dos sinais pelo filtro passa banda Butterworth;
* Método de identificaciao dos spikes pela mediana, Secao (4.4.1);

* Critério de convergéncia do mapa quando ndo houver mais modificagdes significativas no

mapa ou numero maximo de 10.000 iteragdes;
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Foram estimados mapas topoldgicos virtuais para todos os dias de medi¢do da Cultura 371
onde, cada canal de registro continha aproximadamente 12 milhdes de pontos, sendo 59 canais
de registro, totalizando 708 milhdes de dados para cada dia de andlise da cultura. Os resultados
foram comparados com uma microscopia feita no dia DIV38 da mesma cultura, em funcao da

contagem dos neurdnios reais dessa imagem fotogréfica.

O framework desenvolvido nesta tese foi implementado utilizando a linguagem Python e
testado em dois computadores diferentes, um PC com processador Intel I3 com 8 Gb de RAM
rodando o sistema operacional Windows e um Macbook pro Intel I7 com 16Gb de RAM ro-

dando o sistema operacional OSX Mojave.

O SOM foi treinado com 10.000 iteragdes do conjunto de treinamento j4 filtrado e redimen-
sionado através do algoritmo descrito na Secdo 4.4.2, através da selec@o de entradas linear, que
pode convergir o algoritmo mais rapidamente quando comparado com o algoritmo randomico.
Quando foi aumentado o nimero méiximo de iteragdes, os mapas nao apresentaram nenhuma
modificacio relevante no posicionamento dos neurdnios virtuais. Por outro lado, o tempo de
processamento aumenta significativamente. Em alguns testes foram realizados treinamentos
com um numero menor de iteragdes, e os resultados piorou em determinados dias de amostra-
gem, € em resposta a isso, foi definido como padrao 10.000 iteracdes para o treinamento de
todos os dados. A Figura 5.1, é referente ao resultado das etapas do processo de execugao do al-
goritmo. Os neurdnios que mais venceram na competi¢ao do neurdnio BMU, vao ficando mais
evidentes a medida que o algoritmo vai evoluindo, como pode ser observado na figura onde
¢ apresentada a evolucao do mapeamento em 0, 20, 40, 60, 80 e 100 por cento da execugdo,
onde os neurdnios sdo vistos na cor vermelha e os microeletrodos em cor cinza. As Figuras
5.2,5.3,54,5.5, 5.6 e 5.7 referem-se ao resultado final (100%) da execucao do algoritmo de
mapeamento. Nas Figuras em torno dos mapas obtidos pelo algoritmo SOM ¢é possivel perce-
ber que os dados vao se agrupando centro de cada eletrodo, e posteriormente 0os neurdnios sao

espalhados dentro da 4rea de cada eletrodo para uma melhor visualizacgao.
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a) 0% b) 20% c) 40%

d) 60% e) 80% f) 100%

Figura 5.1: Neuronios virtuais estimados apés 10.000 iteracoes utilizando dados de testes dos re-
gistros do DIV25: a) distribuicio inicial; b) distribuicao apds 20%, c) distribuicio apés 40%, d)
distribuicao apés 60 %, e) distribuicio apés 80% e f) distribuicao final.

Figura 5.2: Mapa dos neurénios virtuais - DIV29.Figura 5.3: Mapa dos neuronios virtuais - DIV32.

Inicialmente foram executados testes de treinamento da rede SOM utilizando a selec¢ao
de amostras aleatérias e lineares, apds o processo de redimensionamento e codificacdo das

entradas, porém o algoritmo linear mostrou-se mais eficiente.
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Figura 5.4: Mapa dos neuronios virtuais - DIV36.Figura 5.5: Mapa dos neuronios virtuais - DIV39.

Figura 5.6: Mapa dos neurdnios virtuais - DIV43.Figura 5.7: Mapa dos neuronios virtuais - DIV46.

Um parametro bastante relevante é a largura da vizinhanga h;;, que define o quanto a
vizinhanca efetiva influencia no neurdnio vencedor. Este parametro, quando préximo a 0 sig-
nifica que ndo existe cooperacio entre o neurdnio vencedor e seus vizinhos, por outro lado,
quando préximo de 1 significa que existe uma tendéncia maior no vizinho com uma quanti-
dade significativa de neuronios. Adotar valores nestas extremidades do pardmetro pode tornar

o processo de organiza¢ao pouco ou muito tendencioso.

Ap0s varios testes, com diferentes valores (0.1, 0.22, 0.27 a 0.3) percebeu-se que os mapas
pouco se alteravam. Isso ocorria porque o processo de adaptagcdo da vizinhanca pouco refletia

na distancia entre os neurdnios no processo de competicdo do BMU.
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5.1.1 Matriz de Proximidades Unificadas (MATRIZ-U)

A matriz de proximidades unificadas tem o propdsito de apresentar visualmente as relagdes
topolégicas de proximidades entre os neurdnios (ULTSCH, 1993). Normalmente a distancia
Euclidiana € adotada como métrica entre os neurdnios adjacentes resultando em uma imagem
onde a cor de cada grupo de neurdnios representado por hexdgono corresponde a essa proxi-
midade. Valores baixos (cor azul escuro) correspondem a indices de baixa proximidade entre
neuronios. Valores maiores indicam uma grande quantidade de agrupamento de neurdnios.

Nota-se que essa proximidade coincide com a densidade dos neurdnios na MEA.

A Matriz-U das Figuras 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 correspondem aos resulta-
dos dos Mapas Auto-organizaveis apresentados na secao anterior. Nas figuras fica evidente o
nimero spikes de cada eletrodo no registro de sinais, o que refletiu na quantidade de iteracoes

em que o neurdnio virtual resultou em BMU durante a aplicacdo do SOM.
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Figura 5.10: Matrix-U do DIV32. Figura 5.11: Matrix-U do DIV36.
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Figura 5.14: Matrix-U do DIV4e.
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5.2 Identificacao dos tipos de spikes e classificacao

Ap6s o processo de mapeamento usando a rede SOM, foram realizados os experimentos
de classificagao dos spikes quanto ao seu formato morfolégico, como discutido na Secao 4.5.

Utilizando os métodos PCA e K-Means, que sdo considerados eficientes na literatura.

E possivel observar no topo das Figuras 5.15,5.16, 5.17 e 5.18 uma amostra do sinal re-
gistrado pelo eletrodo escolhido na lateral esquerda da tela do framework mostrado por uma
barra azul. No canto superior direito € mostrada uma op¢ao de modificar o processo de escolha
do limiar e ajustar os parametros do filtro, onde € possivel observar o reflexo do processo de
filtragem na identificagdo dos neurdnios. Na parte intermedidria da figura € possivel verificar
a esquerda uma visdo de todos os spikes alinhados antes da aplicacdo da PCA, e a direita, os
spikes classificados porém sobrepostos. Na parte inferior sdo mostradas as quatro formas de

spikes.

A finalidade deste método € sugerir uma possivel relagao dos spikes identificados a populagcao
topografica dos neurdnios ao redor dos microeletrodos. Ap6s varios testes foi possivel obser-
var que mesmo reduzindo ou aumentando o limiar de identificacao dos spikes a propor¢ao era
mantida. Com isso foi possivel também observar que as morfologias dos spikes ao redor dos

eletrodos vizinhos sao semelhantes.

Spikes identificados e
a média de variacao

Spikes identi
e alinhados \
\> Spikes agrupados

Figura 5.15: Processamento do sinal registrado pelo eletrodo 24 do DIV25 da Cultura 371.
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Figura 5.16: Processamento do sinal registrado pelo eletrodo 65 do DIV32 da Cultura 371.
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Figura 5.17: Processamento do sinal registrado pelo eletrodo 85 do DIV39 da Cultura 371.

Tendo realizada a classificagdo dos spikes quanto ao seu formato geométrico, o processo
de associacdo aos neurdnios estimados apds o treinamento do SOM, foi inferido por meio da
proporcdo da quantidade de spikes na classe / quantidade de neurdnios virtuais conforme visto

na Sec¢ao 4.5.3.
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Figura 5.18: Processamento do sinal registrado pelo eletrodo 41 do DIV46 da Cultura 371.

A Tabela 5.1 mostra um exemplo de resultado da aplicacdo do método de identificagdo dos
neurdnios e classificacdo para o DIV2S5 da Cultura 371 onde é mostrada a quantidade de spikes
identificados e ndo identificados, e os neurdnios estimados pelo algoritmo SOM. As tabelas
de outros DIV’s estdo no Apéndice I. A primeira coluna se refere a identificacdo do eletrodo
analisado, e as colunas da direita sdo separadas em 4 grupos. Os spikes identificados, onde
os grupos estdo categorizados como A, B e C, e spikes ndo classificados, N, que pode ser um
grupo pequeno de spikes ou até mesmo um ruido que tenha ultrapassado o limiar. Um estudo
mais detalhado dessa classificacdo e como os neurdnios estdo conectados € uma sugestdo para

trabalhos futuros.
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5.3 Visualizacao topologica dos neuronios em funcao dos spi-
kes classificados

Uma abordagem proposta nesta tese € a classificagao dos neurdnios de acordo com a forma
geométrica dos spikes. Neste sentido foi possivel identificar e classificar a quantidade de
neuronios baseado na propor¢ao de spikes classificados vista na secdo anterior. Nas Figuras
5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23 e 5.24 sao apresentados os resultados dos neurdnios estimados e
classificados nas proximidades dos microeletrodos na MEA, onde os neurdnios de cor verme-

lho, azul e verde pertencem aos grupos A, B e C respectivamente.

Figura 5.19: Mapa Topografico Classificado -Figura 5.20: Mapa Topografico Classificado -
DIV2s. DIV29.

Figura 5.21: Mapa Topografico Classificado -Figura 5.22: Mapa Topografico Classificado -
DIV32. DIV39.

O posicionamento dos neurdnios ao redor dos microeletrodos foram estimados pelo método

proposto nesta tese € o tamanho dos neurdnios classificados variaram de acordo com a am-
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Figura 5.23: Mapa Topografico Classificado -Figura 5.24: Mapa Topografico Classificado -
DIV43. DIV46.

plitude do sinal. Isso contribui visualmente para medir a intensidade dos neur6nios posicio-
nados préximos aos microeletrodos. Também € possivel perceber que onde a densidade dos
neurOnios € alta, percebe-se que os neurdnios da classe A (vermelho) sempre estdo em maior
nimero. Cabe lembrar que a classificacdo se limitou a 3 classes visto que o algoritmo Elbow
ndo apresenta diferencas significativas apos 3 classes. Os spikes que estdo na coluna N “nao
classificado”, sdo os spikes que possivelmente foram classificados em algum grupo com poucos

neur6nios ou pode ter sido um falso positivo obtido na fase de identificacao dos spikes.

Relacdao do nimero de neuronios ao
longo dos DIV's

1914
1392

DIV25 DIv29 DIV32 DIV36 DIV39 DIV43 DIVa6

Quantidade de Neurdnios Estimados

Figura 5.25: Evoluc¢io da quantidade de neuronios estimados durante o periodo de observacao da
Cultura 371.
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5.4 Analise Quantitativa e Evolucao da Cultura 371 em Funcao
dos neuronios virtuais

Na Figura 5.25, € possivel observar a evolugdo geral da cultura em relagdo ao numero de
neurdnios estimados para todos os DIV’s, sem mostrar a distribui¢do por eletrodos. O nimero
aproximado foi estimado com base na medida de proporc¢ado das atividades elétricas e normali-

zadas a quantidade de neurénios do DIV38.

Nota-se que em geral a quantidade de neur6nios estimados diminui ao longo dos dias de

cultivo, com um pequeno aumento visto nos DIV’s 39 e 43.

Os resultados apresentados nas Figuras 5.26, 5.27, 5.28, 5.29, 5.36, 5.31 e 5.32, mostram
a evolugdo da cultura ao longo do periodo de gravacdo em relagdo ao nimero de neur6nios

virtuais estimados por eletrodo pelo método proposto nesta tese.

Neur6nios estimados no DIV25

, I I " 1 |

12 13 14 16 17 21 22 23 24 25 26 27 28 31 42 43 44 45 46 47 48 51 52 53 54 55 56 57 58 61 62 63 64 65 66 67 68 71 72 73 74 75 76 77 78 82 83 84 85 86 87
ntificagdo dos Microeletro

Figura 5.26: Relacao dos neuronios virtuais estimados no DIV25 da Cultura 371.

Neurdnios estimados no DIV29

27 28 33 34 67 68 73 78

12131416 17 21 22 23
Microeletrodo:

Figura 5.27: Relacio dos neurdnios virtuais estimados no DIV29 da Cultura 371.

Na proxima se¢do serd abordada a validagdao dos resultados tomando como referéncia o

imageamento do DIV38 da mesma cultura.
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Figura 5.28: Relacao dos neuronios virtuais estimados no DI32 da Cultura 371.
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Figura 5.29: Relacao dos neuronios virtuais estimados no DIV36 da Cultura 371.
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Figura 5.30: Relacao dos neurdnios virtuais estimados no DIV39 da Cultura 371.
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Figura 5.31: Relacao dos neuronios virtuais estimados no DIV43 da Cultura 371.
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Figura 5.32: Relacao dos neuronios virtuais estimados no DIV46 da Cultura 371.
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5.5 Validacao dos Resultados

Para validar os resultados apresentados nesta tese foi utilizada a imagem do DIV38 como
referéncia onde os neurdnios foram identificados manualmente por um especialista (Figuras
5.33, 4.3). O imageamento do DIV38 € utilizado para ponderar o nimero de neur6nios pre-
sentes na Cultura 371 que, proporcionalmente foram utilizados como parametro para geragao
dos neurdnios virtuais. Sendo assim, os mapas sdo calibrados de modo que, a partir do image-
amento do DIV38 da mesma cultura a distribui¢ao virtual dos neur6nios seja proporcional as

atividades eletrofisioldgicas registradas pelos microeletrodos.

Usando como referéncia essa distribui¢do dos neurénios no DIV38, como distribui¢ao real,
€ possivel validar o método desenvolvido comparando-a com a distribui¢do topoldgica vir-
tual obtida para um registro eletrofisiolégico obtido proximamente ao DIV38. Os registros do
DIV39 foram selecionados por ter sido obtido um dia apds o imageamento, sendo assim, muito
proximo e evidentemente apresentando uma menor variagao na distribuicao dos neurdnios em
relacdo aos outros dias de registro. As Figuras 5.33 e 5.34 sdo copias das Figuras 4.3 e 5.5,

respectivamente.

Figura 5.33: Mapa topografico do DIV38. Figura 5.34: Mapa topografico do DIV39.

Ap6s o processamento da imagem do DIV38 foi possivel determinar o nimero de neurdnios
na area de registro de cada microeletrodo e o resultado é mostrado na Figura 5.35. Na Figura

5.36 € mostrado o histograma de distribui¢cao de neurdnios virtuais obtidos para o DIV39.

Um grafico de sobreposicao dos neurdnios virtuais estimados do DIV39 e neur6nios reais
obtidos pela segmentag¢do do imageamento do DIV38 € visto na Figura 5.37. Na Figura 5.35 €
possivel observar que a maior concentragdo de neurdnios da Cultura 371 estdo nas proximidades
dos microeletrodos 12, 13, 21, 22, 23, 27, 31, 33, 34, 45, 77 e 87. Observando a Figura 5.36 do
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Neurdnios identificados da microscopia do DIV38
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Figura 5.35: Histograma dos neurdnios reais do DIV38 da Cultura 371.

dia seguinte, ou seja, DIV39, percebe-se que a cultura manteve basicamente os mesmos padroes

de concentragdo de neurdnios. No entanto nota-se uma reduc¢do na quantidade de neurdnios na

regido dos eletrodos 31, 32, 33, 55, 56, 63 € 73, mas no geral a topologia pouco se altera.

Quantidade de Neurgnios
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Figura 5.36: Histograma dos neuronios virtuais estimados no DIV39 da Cultura 371.
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e DIV 38
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Identificagdo dos Microeletrodos

Figura 5.37: Relacdo da quantidade de neuronios estimados pela proposta desta tese no DIV39
com os neuronios reais do DIV38 da Cultura 371.

Evidentemente a quantidade de neur6nios estimada ao redor dos microeletrodos sdo de-

pendentes dos ajustes dos parametros da taxa de aprendizagem e largura efetiva da vizinhanca,

porém a rede SOM tende a se organizar conforme os padrdes de entrada estdo relacionados
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entre Si.

E possivel perceber que o resultado do mapa da distribui¢io de neurdnios virtuais do DIV39

segue a mesma tendéncia ao imageamento do DIV38.

5.6 Teste de Hipodtese do Qui-Quadrado

O teste de independéncia Qui-Quadrado tem como objetivo descobrir a existéncia de associacao
entre duas ou mais varidveis. Sabendo-se que, quando a hipétese € nula HO, as varidveis estdo
associadas, ou seja, elas sdo dependentes. A hipétese alternativa aponta uma distancia entre as
varidveis, sendo assim, elas sdo independentes. Neste caso, utilizou-se o teste do Qui-Quadrado
com nivel de significancia de 5% na compara¢ao do nimero de neurdnios observados nos ele-

trodos no DIV38 com 0s neurdnios virtuais estimados do DIV39.

Considerando-se 32 dos 59 eletrodos, o resultado foi favoravel a hipétese HO. O fato de
resultados discrepantes nos 27 eletrodos restantes é devido aos diversos fatores que resulta-
ram na quantidade excessiva ou deficiente de neurdnios detectados na imagem do DIV38, e de
spikes, no registro do DIV39, considerando-se a hipétese de que a quantidade de neuronios é

proporcional a quantidade de spikes para cada eletrodo.

E importante mostrar também que a existéncia de neurdnios inibitérios e excitatdrios, na
proporcao de 25%, conforme descrito no final da Secdo 4.4.3, deve influenciar positivamente
para essa discrepancia. Um outro fator que pode afetar o resultado € a diferenca de um dia em

relacdo ao imageamento fotogréfico e o registro de sinais considerado.

Sendo assim, a hipdtese alternativa pode ser negada e consequentemente a hipdtese nula,
aceita. Com isso € possivel afirmar que o nimero de neur6nios reais estd relacionado com a

quantidade de atividade elétrica registrada pelos eletrodos na MEA.

5.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os experimentos realizados em dire¢do a comprovagao
das hipdteses descritas no Capitulo 1. No final, é realizado um célculo estatistico de Qui-
quadrado para o conhecimento do nivel de aproximacao da distribui¢ao de neurOnios virtuais em
relacdo a distribuicdo vista em imagem fotogréfica. O capitulo seguinte refere-se as conclusdes

finais e trabalhos futuros.



Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese foi proposto um método para criar mapas topoldgicos, quantificar e classificar
neurdnios cultivados em MEA baseado na andlise dos sinais dos registros de atividades es-
pontaneas dos neurdnios cultivados in vitro. Essa construcdo de mapas topoldgicos de neurdnios
virtuais € uma alternativa a microscopia na andlise da distribui¢ao dos neurdnios cultivados em
MEA. O método aqui desenvolvido € baseado na rede neural ndo supervisionada conhecida
como mapas auto-organizaveis de Kohonen. A proposta desta tese foi testada e validada com
a comparacao do mapa topoldgico obtido para o DIV39 com a distribuicao dos neurdnios obti-
das pelo imageamento fotografico de microscopia obtida no DIV38, onde os neur6nios foram

identificados por andlise e segmentacao.

Como estratégia de pré-processamento para a obten¢cao dos mapas topologicos foi proposto
o processamento do sinal registrado por cada microeletrodo da MEA, para a redugdo do ruido.
Este processo tem como objetivo reduzir o nivel de ruido branco e atenuar os picos (spikes) onde
se encontra toda a codificacdo de informacgao dos neurénios. A base de dados de treinamento
da rede SOM foi montada a partir dos spikes identificados e codificados para a reducdo de

dimensao e para se adequar as entradas dos neurdnios da rede.

Com o intuito de classificar os neurdnios virtuais dos mapas topoldgicos foi implementado
um algoritmo para classificar os neur6nios de acordo com o formato geométrico dos spikes de-
tectados. Como foi visto no Capitulo 2, vérios trabalhos tendo sido explorados para classificar
os neurdnios utilizando diversos algoritmos. Nesta tese o0 método de extracao de caracteristicas
utilizado foi a analise das componentes principais dos sinais dos neurdnios cultivados em MEA.
Através desse processo foi possivel construir mapas topoldgicos com 0s neurdnios classifica-
dos. Foi possivel observar a distribuicdo espacial dos neurdnios e foi notado que os mapas
topoldgicos de neurdnios virtuais obtidos pelo método proposto sdo bastante semelhantes aos

obtidos no imageamento do DIV38. Também foi apresentada a evolucdo da Cultura 371 do
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DIV25 ao DIV46 onde notou-se uma diminui¢do do nimero de neurdnios sobre a MEA ao

longo do tempo e a distribui¢do dos neurdnios ficando mais esparsos.

Foi realizado o teste do Qui-Quadrado entre o nimero de neurdnios da distribuicao real de
neuronios do DIV38 e o nimero de neurdnios da distribui¢do virtual de neur6nios do DIV39.
Considerando um ndmero de 54% dos eletrodos que mostraram resultados de distribuicdo
proximos entre real e virtual, o teste resultou a favor de HO, o que valida a afirmacao de propor-

cionalidade entre a distribui¢do de neur6nios e o nimero de spikes observados.

Como um dos trabalhos futuros, propde-se a implementacao do algoritmo de distribui¢do
de neurdnios virtuais e classificacdo utilizando GPU ou em algum outro modo de processa-
mento paralelo para reduzir o tempo de geracdo dos mapas classificados. Com isso espera-se
0 processamento e constru¢do dos mapas em tempo real, durante a aquisi¢do dos sinais. Com
essa implementacgdo seria possivel uma anélise visual de onde se encontra a maior concentragao
de neur6nios na MEA, podendo escolher quais eletrodos registrar. Isso também pode contribuir
na andlise do registro de sinais in vivo onde um dos principais problemas é o tempo de pro-
cessamento e classificacdo dos neur6nios. Uma outra sugestao seria a implementacido de mais

modulos no framework como métodos de comparagdo em tempo real.

6.1 Publicacoes geradas durante as pesquisas
Durante a pesquisa as seguintes publicacdes foram produzidas:
* Topological Mapping of Neurons using Activities Detected in MEA Recording Signals.

PROCEDIA COMPUTER SCIENCE. , v.126, p.751 - 758, 2018.

* GPU Cuda JSEG Segmentation Algorithm associated with Deep Learning Classifier for
Electrical Network Images Identification. PROCEDIA COMPUTER SCIENCE. , v.126,
p.557 - 565, 2018.

* Approach Based on Fuzzy C-Means for Band Selection in Hyperspectral Images. WORLD
ACADEMY OF SCIENCES, v.10, p.889 - 895, 2016.

* Virtual Neuron imaging using self-organizing maps obtained by analyzing signals from

neurons grown in vitro. International Journal of Neural Systems (A submeter).
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Apendice A

TABELAS DAS MEDIDAS QUANTITATIVAS DOS
DIV’sS 25, 29, 32, 36,43 E 46

Neste apéndice sdo descritos os resultados das medidas quantitativas contendo o niimero
de spikes, a classificacdo e o niimero de neurdnios estimados pelo algoritmo SOM para
os DIV’s 29, 32, 36, 43 e 46. Nas tabelas é possivel observar da esquerda para direita, o
niimero de identificacdo do eletrodo, a quantidade de spikes obtidos durante os 20 minutos
de observagdo, a associagcdo dos neurdnios virtuais a uma das trés classes: A, B, C ou N,

sendo este os spikes que ndo foram classificados em nenhuma das classes.
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A Tabelas das medidas quantitativas dos DIV’s 25, 29, 32, 36, 43 e 46

DIV25

0nios no

Classificacao dos neur

Tabela A.1

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |
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A Tabelas das medidas quantitativas dos DIV’s 25, 29, 32, 36, 43 e 46

DIV29

Classificacao dos neurénios no

Tabela A.2

| ID Eletrodo | Spikes | Qto. Neurdnios | A | B | C | N |

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |
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A Tabelas das medidas quantitativas dos DIV’s 25, 29, 32, 36, 43 e 46

DIV32

Classificacao dos neurénios no

Tabela A.3

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |
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A Tabelas das medidas quantitativas dos DIV’s 25, 29, 32, 36, 43 e 46

DIV36

Classificacao dos neurénios no

Tabela A.4

| ID Eletrodo | Spikes | Qto. Neurdnios | A | B | C | N |

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

|71 sfofo]

12

27

51

18

2329

12

16

142

52

13

770

13

13

182

53

[ 23] 17 ] 9 | 5]

54

8204

14

[ 5 [4]2]

700 21

54

[ 24|14 ] 7 | 3]

48

7211

16

202 | 51013 0]

55

53

17

| 812 [4]0]

14

364

56

|10 6| 4]0

20

1152

21

o fojrfo]

10

32

57

119 12

22

[ 810 f2]0]

10

35

58

89 12

23

B2 ]4]1]

612 20

61

|16 40|

21

1238

24

|15 4 40|

126 23

62

[ o7 |¢t]

1294 32

25

16

63

[ 11 ] 10 ] 4 | 1]

1128 26

26

|23 4]2]|

1655 21

64

|7 75 |4]

1246 33

27

[ Bl73]2]

764 25

65

841

28

s s [2]2]

24

613

66

19

492

31

18

462

67

13

356

32

6141 ]o]

67

68

10 | 9o ] 1]o0]

296

33

|03 ]6]2]

2008 21

71

20 |14 ] 5| 1 ]o0|

1051

34

|46t

213 22

72

EIRAEREN

1093 23

35

|10 8 ]7]3]|

351 28

73

18

471

36

|57 92|

1057 33

74

|04 ]7 2]

23

1591

37

| 3|12 ]2 2|

378 29

75

o]t ]o]

12

1049

38

[ 96|t ]

1423 26

76

RN RN

17

395

41

| 19 | 13 ] 5| 2|

1287 39

71

|23 ]2 ]|1]

12

42

24

78

13

447

43

15

693

82

14

948

44

21

739

83

15

1097

45

[0 4 ]3]0

16

1083

84

| 11| 5 | 14] 4|

34

| 3639 |

46

1582 13

85

| o s [1]2]

370

47

Ljofo]

8

410

86

36

48

o167 ]2]

24

1804

87
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A Tabelas das medidas quantitativas dos DIV’s 25, 29, 32, 36, 43 e 46

DIV39

Classificacao dos neurénios no

Tabela A.5

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

2] 2| 1]

1

51 111

1

| 12] 7] 8

28

2427

12

223

52

872

13

393 11

53

| 17 ] 14 ] 13| 3| |

47

7028

14

8] 0|

2| 11 |

1378 21

54

1299 22

16

15

191

17

| 6| 10| 11 ] 3]

23 8] 9| 6] 0 56 1384 30

1214

21

556

57

1

8

4|

6 |

19

906

22

31 0]
41

0 |
5

0

14

901

23

31 | 1211 | 8] 0 61 1358 12 2

2086

24

2511 35 [ 14 ] 12 ] 7] 2] 62 1308 16
913

25

2| 1]

2

122

63

39 | 16 | 11 |

1811

26

7] 2| 64 1733 26 [ 10] 8] 6] 2]

32 | 11 ] 12 |

2301

27

3887 31 | 4] 5] 11| 1]

65

1257

28

| 8] 11| 7|1 66 1246 25 [ 11 ] 4] 9| 1]

1406 27

31

19

1232

67

20

1060

32

0] o]

0|

1

100

68

951

33

39 | 1810 ] 9] 2] 71 650 10

1160

34

1

41 3

6

14

476

72

1558 34 | 14| 6] 11 3|

35

1292 22 |10 5] 6] 1| 73 548 21

36

37 | 13] 8] 14 ] 2|

2789

74

1

8

36 | 20| 7

2343

37

41 0 | 75 1710 19

2 |

L]

1006

38

23 [ 10] 4] 6] 3]

1970

76

922

41

[ 23] 10 | 11 | 4 |

3748 48

77

12

711

42

—

78

2 1

5

808 19 | 11 ]

43

6| 4] 0]

7

8 | 2 | 82 744 17

4 |

2125 27 | 13 ]

44

13

604

83

1844 38 | 19 6| 11 ] 2]

45

12

1683

84

|17 ] 8] 10| 1|

36

2789

46

0] 0| 85 2846 22 5110] 4] 3]

4|

1557

47

311

86

0 |

0|

56

48

11 6 1| 4] 0|

1683

87
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A Tabelas das medidas quantitativas dos DIV’s 25, 29, 32, 36, 43 e 46

DIV43

Classificacao dos neurénios no

Tabela A.6

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

| 713t ]o]

16 11

51

[ 7 (1230

22

1518

12

11

71

52

15

691

13

ot ]o]

12

188

53

[ 20 | 29 | 11 | 5 |

65

10481

14

19

842

54

| 23] 38 | 14| 3 |

78

| 12320 |

16

11

398

55

29

17

72

56

17

1086

21

14

33

57

14

95

22

58

10

37

23

12

309

61

18

1364

24

20

565

62

| B9 6]2]

1641 30

25

15 12

63

|95 o]

1046 24

26

|16 6] 70|

2379 29

64

| 3] 18] 0| 0]

1882 31

27

15 [10] 4] 2| 0]

657

65

279

28

432

727 20

66

16

509

31

16

519

67

w26 |1

20

727

32

13

40

68

13

99

33

14

96

71

16

915

34

310 14

72

[0 6|3 [1]

20

1267

35

|15 514 ]2]

522 26

73

10

171

36

|30 | 14|10 3|

57

4352

74

|16 95 ]0]

30

1896

37

|13 40|

18

520

75

10

789

38

[ 21 ] 11 ] 7 | 5]

44

2311

76

o3 1 ]o]

14

135

41

|10 6|5 0]

1289 21

77

10 13

42

11

13

78

14

846

43

2] 0o fo]o]

12

146

82

RAENENRN

19

1309

44

15

594

83

o] 8 |7 |1]

2244 26

45

|05 [3]0]

18

1383

84

2234 23

46

29 [ 15] 9] 4 | 1|

3517

85

183

47

0

10

424

86

48

|9 lw]2]o0]

1682 21

87
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A Tabelas das medidas quantitativas dos DIV’s 25, 29, 32, 36, 43 e 46

DIV46

Classificacao dos neurénios no

Tabela A.7

| ID Eletrodo | Spikes | Qto. Neurdnios | A | B | C | N |

| ID Eletrodo | Spikes | Qto.Neurdnios | A | B | C | N |

10

10

51

8

18

2119

12

o1 3]0]

8

20

638

52

6

10

852

13

sl2]0o]

4 |
5

11 |

334

53

41 119 ] 9 | 10| 3 |

| 10015 |

14

14 6] 2| 1]

1400

54

4 23] 8 | 12| 1|

9446

16

1[2]o]

6

9

422

55

143

17

o 1tfo]

11| 10 |

438

56

2110 ] 8 | 2| 1]

3110

21

o 2]o0]

8

10

105

57

20|11 9 | 1 |o0]

743

22

0] 0] 0|

6 |

6 |

58

72

23

103 13 4] 5] 2] 2]

61

26127 |5 |2|

2287

24

S13]0o]

5

13

162

62

46 [ 23 | 13| 6 | 4|

3321

25

2100

5
426 | 10| 5] 3|

7

26

63

35 15|10 7| 3|

3185

26

3725

64

4 122 9 | 11| 2|

3115

27

413]5s|

27 | 15 |

1418

65

307

28

1753 24 ]10] 6| 5] 3|

66

911620

1449

31

7140

9

20

1019

67

14

717

32

4l 1fo]

1

54

68

17

960

33

59 4] 6| 5| 3|0

21 | 13 ] 3 | 4 | 1] 71

| 2497 |

34

Sl4fo]

o |
7

18

481

72

31510 6|0 |

2597

35

Tloft|

15

218

73

398

36

41 | 18 | 11 | 8 | 4 |

3199

74

3517 8 | 9 | 1|

2949

37

26 | 11 ] 6| 7] 2|

1424

75

691

38

49 [ 29 [ 10| 9] 1]

3708

76

290

41

1627 230 9] 7| 7] 0]

71

36

42

0| 40|

0 |
3

4 |

16

78

1125

43

S|4t

13

159

82

20 1 | 5| 3| 2|

1503

44

17 513 0]

559

83

23166 | 1|0

3007

45

84 3096 23 | 14| 4] 3| 2]

319 9|5 ]0]

| 3279 |

46

T4l

27 | 15 |

5012

85

2185 | 1]o0|

472

47

3lofo]

7

10

844

86

48

2013 5]2]0]

1794

87




