Codificacao neural e integracao
dendritica no sistema visual da
mosca

Deusdedit Lineu Spavieri Junior

Dissertacao apresentada ao Instituto
de Fisica de Sao Carlos, da
Universidade de Sao Paulo, para
obtencgao do titulo de Mestre em
Ciéncias: Fisica Basica.

Orientador: Prof. Dr. Roland Kbberle

Sao Carlos
2004

USP/IFSC/SBI

OB

{FOP.jI0 SEAYIGO DE BIBLIOTES®

e A ACAN



R <

Spavieri Junior, Deusdedit Lineu

Codificagado neural e integracgao
dendritica no sistema visual da mosca
/Deusdedit Lineu Spavieri Junior. —— Sédo
Carlos, 2004.

Dissertacdo(Mestrado)—— Instituto de
Fisica de S&o Carlos, 2004.

Orientador: Prof. Dr. Roland K&berle

1.Cédigo Neural 2. Integracgdo Dendritica
3. Sistema Visual da Mosca I. Titulo

“:SC_‘USP SEXVICG op BiBLIGYR ¢ -

!NFORMACAO



[shdod

UNIVERSIDADE

~ Caixa Postal 369
DE SAO PAULO 13560-970 Sio Carlos, SP
instituto de Fisica de Sdo Carlos Av. Trabathador Sao-carlense, 400,

13566-590 Sao Carlos, SP

Fone/Fax 16 3373 9777

MEMBROS DA COMISSAO JULGADORA DA DISSERTACAO DE MESTRADO DE

DEUSDEDIT LINEU SPAVIERI JUNIOR APRESENTADA AO INSTITUTO DE FISICA
DE SAO CARLOS, UNIVERSIDADE DE SAO PAULO, EM 03-09-2004.

COMISSAO JULGADORA:

i

Prof. Dr. Roland Koberie (Orientador e Presidente) — IFSC/USP

A7

ProflDr. Reyna do Daniel Pinto - IF/USP

G AN

Prof. Dr. Alberto Cliquet Junior - EESC/USP




Aos meus avos:

Adelia Detogni Antunes

Antdénio Antunes Sobrinho
{in memoriam)

Iscla Foltran Spavieri

Jodo Spavieri



Agradecimentos

Ao meu orientador, Prof. Roland Kdberle, pela
excelente orientacéao, confianca, apoio, amizade,
profissionalismo, dedicagdo e paciéncia nesses dois anos
de trabalho. Sem a orientacdo dele a conclusdo desse
trabalho ndo seria possivel.

A Fundacdo de Amparo & Pesquisa do Estado de
S30 Paulo pelo apoio financeiro.

Ao Prof. Jan Frans Willem Slaets e aos técnicos
Lirio Onofre Batista de Almeida e Ivanilda Helena
Zucolotto de Stefani, pelo inestimdvel apoio técnico. O
trabalho ndo teria sido realizado sem a cooperagao
deles.

A secretdria Maria Cristina Vieira Ligo da
Silva pela ajuda indispensavel nas tarefas burocraticas.

Aos funciondrios da Dbiblioteca e da oficina
mecanica do Instituto de Fisica de Sdo Carlos pelo
precioso apoio.

Aos colegas de laboratdrio, Lirio Onofre
Batista de Almeida, Carlos Alessandro Silva dos Anjos,
Ednei Alves da Silvea, Nelson Mesqguita Fernandes e
especialmente, Bruna Dayana Lemos Pinto, pelo apoio,
amizade e cooperagao.

Ao Prof. Milton Ferreira de Souza pela amizade,
incentivo e encorajamento, gquando decidi mudar minha
linha de ©pesquisa, de ciéncia dos materiais para
neurobiologia.

Aos Prof. Sergio Carlos Zillio, Vanderlei
Salvador Bagnato e Luis Gustavo Marcassa, e ao técnico
Lino Misoguti pelo empréstimo de equipamentos.

E finalmente, & minha familia pelo apoio
incondicional nos ultimos 27 anos.



Sumario
Lista de Figuras
Resumo
Abstract
1 INErodUGCAO .ttt vttt eeesseeeneenessaneaaenssnesosesss
1.1 O sistema visual da MOSCA. et ittt neeenannonssnns
1.1.] INErodUGa0. . et et eresosecenesenseooanoes
1.1.2 Descricdo geral. ... v ie it ieeeneeencnsanans
2 MetodOlOogia . e es s ieeeeeeeeeenennsennanannsacsannasas
2.1 Parte experimental. ... ...ttt innennnnns
2.1.1. PreparaCd0. e e e e eeeeeeeesasesasnnneanenas
2.1.2. Aquisicdo de dadosS ...ttt e it enenennn
2.1.3. Geracdo de estimulo.....cee i enenennnn
2.2 Andlise dos dadoS. e iii i ittt nneesnaroannasannss
2.2.1. Teoria da informagao. .....ceeeeeeececons
2.2.2. Reprodutibilidade da resposta...........
3 RESULEAdOS .ttt i ittt ittt ettt neneasoesaoonnnsssnnns
3.1 Reprodutibilidade,Eficiéncia e Sensibilidade...
3.2 Informacdo Transmitida. .. ..o neenennnns
3.3 SINErgia. cceeeeesesscsoseeosssassassecncnnnanenns
4 DiSCUSSE0 .+ et vusssonsscennssnenstaenenssssasaasansss
D CONCLUSOES e ittt ettt s tsnsscenesnecneensnsasennennsees

6 Referéncias Bibliogradficas......ciiiiiiiiinneeennnnn



Lista

Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

de Figuras

w

w w w w w

.9

1 Trajetdéria de vOo de duas MOSCAS......... 5
2 Representagdo esquemdtica do sistema.... 8
3 Representacdo esquematica de um omatideo. 9
4 Caminhos possiveis da informag¢do........ 10
5 Representac¢do esquemdtica dos neurdnios. 12
6 Campo receptivo e sensibilidade espacial 14
1 Fotos da preparagao da mosca para O..... 16
2 Representacdo esquemdtica do sistema.... 17

Preparacdo do experimento............... 19

Discretizacdo da resposta......c.vveen.. 22
5 Método da extrapolagdo linear........... 24
1 Resposta do neurdnio Hl................. 29
2 Grafico da variédncia pela média......... 30
3 Razdo entre a entropia do ruido......... 31
4 Razdo entre a entropia do ruido......... 32
5 Taxa de disSparO..cee e eienennnoensenns 33
6 Taxa de disparO. ..o e ee e eeennsnnnaeanens 34
7 Fragdo da informacdo transmitida........ 36
8 Fracdo da informacdo transmitida........ 37

Fracdo da informagdo transmitida........ 38
.10 - Fracdo da sinergia para eventos........ 40
.11 - Fracdo da sinergia para eventos........ 41
.12 - Valores minimc da fracdo de sinergia... 42



Resumo

Entender como © cérebro processa informagcdo é
um dos problemas mais fascinantes da ciéncia de nossos
dias. Para resolvé-lo, ¢ fundamental estudarmos os
mecanismos de representacdo e transmissdo de informacédo
de um unico neurdnio, a unidade fundamental de
processamento do cérebro.

Grande parte dos neurdnios representa a
informagdo por seqiiéncias de pulsos elétricos, ou
potenciais de acgdo. No6s usamos a mosca como modelo para
estudar como a arborizacdo dendritica do neurdnio
influencia a quantidade de informacdo transmitida pela
estrutura temporal da seqgiiéncia de pulsos.

O mapeamento retinotdpico da informagdo no
sistema wvisual da mosca permite gue as arborizacdes
dendriticas de certos neurdnios sejam estimuladas
localmente através da regido gque corresponde a essa
localizagdo no campo visual.

Nos apresentamos imagens em movimento em varias
regides do campo visual da mosca e medimos a resposta do
neurdnio H1l, sensivel a movimentos horizontais.

Usando a teoria da informacdo, calculamos a
quantidade de informagdo transmitida para cada uma
dessas regides do campo visual e a relacionamos com
outras propriedades do neurdnio, como por exemplo a
sensibilidade espacial e eficiéncia.

Nossos resultados sugerem que a arborizacgao
dendritica influencia a codificacdo temporal de maneira
significativa, indicando que o neurdénio pode usar a
estrutura temporal da sequéncia de pulsos para codificar
outros parametros do estimulo, ou para aumentar a
confiabilidade da codificagdo dependendo da regido
excitada.



Abstract

Understanding how the brain processes
information about the outside world is one of the most
fascinating problems of modern science. This involves
the analysis of information representation and
transmission in the fundamental processing element of
the brain - the neuron.

In the cortex neurons represent information by
sequences of electrical pulses, or spikes. We use the
fly as a model to study how the amount of information
transmitted by the temporal structure of the spike
trains depends on the neuron's dendritic arborization.

The retinotopic mapping of information in the
fly's visual system allows the stimulation of specific
regions of the neuron's dendritic tree through the visual
stimulation of the respective region in the visual field
of the fly.

We show an 1image moving in the prefered
direction of the motion-sensitive neuron H1 in specific
regions of the fly's wvisual field and measure the
electrical response of the neuron.

Using information theory, we <calculate the
amount of information transmitted for each of these
regions and compare it with other properties of the
neuron, for example, the spatial sensitivity.

Our results suggest that the dendritic
arborization influences the temporal coding in a
significant way, indicating that the neuron could use
the temporal structure of the spike train to codify
other parameters of the stimulus, or to increase the
reliability of the code depending on the excited region.



1. Introducao

(0N

Para entender como o cérebro humano funciona
fundamental sabermos como um neurdnio codifica e
transmite informacéao.

H& cerca de 10 neurdnios no cérebro humano,
classificados em pelo menos mil tipos diferentes [Kandel
et al., 2000]. Eles formam uma densa e complexa rede
de células, responsavel por nossa interagdo com o meio
ambiente, pelo controle de nossos movimentos, nossa
memdria, nossa consciéncia, etc...

Apesar de haver uma grande variedade de
neurdénios, a maior parte deles possui a mesma estrutura
morfoldgica, composta por uma rede dendritica, um corpo
celular, um axdnio, e terminais pré-sindpticos.

Grosso modo, podemos dizer que o corpo celular é
responsavel pela manutencdo da célula, e dele originam-
se duas ramificacdes: a rede dendritica e o axdénio. A
rede dendritica é o elemento de entrada do neurdnio, gque
recebe, processa e envia a informacdo proveniente dos
terminais pré-sindpticos de outros neurdnios para a
regido inicial do axdénio da célula, onde uma seqliéncia
de pulsos sao gerados. Os pulsos gerados propagam-—se
através do axdénio até seus terminais pré-sinédpticos, Que
por sua vez estdao ligados quimica ou eletricamente as
redes dendriticas de outros neurdnios [Kandel et al.,
20007 .

O papel que a rede dendritica desempenha no
processamento da informacdo ainda é uma questdo bastante

discutida. Sabemos que a rede dendritica ¢é capaz de



realizar calculos complexos, como  por exemplo a
filtragem, amplificacdo e detectacdo de coincidéncia das
entradas sindpticas [Mel, 1994; Yuste e Tank, 1996; Koch
e Segev, 2000; Segev e London, 2000; Euler e Denk, 2001;
Polsky et al., 2004].

Essa capacidade extraordinadria de célculo pode
explicar, por exemplo, como alguns neurdnios do sistema
visual de invertebrados sdo sensiveis a estimulos em
determinadas direg¢des, sentidos e intensidades [Single e
Borst, 1997]. Ou entdo explicar como alguns neurdnios do
sistema auditivo utilizados para a localizagdo de sons
podem detectar diferengas entre a chegada dos pulsos de
10ms em mamiferos e passaros [Agmon-snir et al., 1998;
Segev, 1998] e 50ns na mosca Ormia ochracea [Mason et
al., 20011. Ou ainda, explicar como o sistema de eco-
localizagdo do morcego Eptesicus fuscus €& capaz de
identificar atrasos de 10ns entre dois ecos [Simmons et
al., 2003].

Essa precisao temporal nos neurdnios do sistema
auditivo levanta outra questdo importante, que Jj& algum
tempo ¢é bastante discutida na literatura: a importdncia
da estrutura temporal da seqgiiéncia de ©pulsos na
codificagcdo da informagdo [Theunissen e Miller, 1995;
Eggermont, 1998; Reinagel e Reid, 2001; Passaglia e
Troy, 2004].

Serd que outros médulos do cérebro também usam
os tempos entre os pulsos para codificar informacdo?
Essa questao ganha félego quando observamos a

reprodutibilidade das respostas de certos neurdnios



quando submetidos ao mesmo estimulo repetidas vezes
[Lestienne 2001; de Ruyter van Steveninck et al., 1997;
Berry et al., 1997].

O objetivo de nosso trabalho é analisar se o
mecanismo de codificacdo temporal depende, de alguma
forma, da rede dendritica do neurdnio. Para 1sso
precisamos de um sistema neural que permita que
determinadas regides da rede dendritica possam ser
excitadas in vivo, e que a resposta do neurdnio possa
ser medida com bastante estabilidade.

O sistema visual da mosca ¢ bastante adequado
para a realizacdo do nosso estudo, devido a organizagéao
retinotdépica do processamento de informacdo visual.

O campo visual da mosca é mapeado
topograficamente nos trés primeiros estdgios do sistema
neural. Isso significa que a informagao de regides
proximas da imagem que chega na retina sdo processadas

em regides prdéximas no cérebro da mosca [Hausen, 1984;

Borst, 1996]. Portanto, regides da rede dendritica
de alguns neurdnios da mosca podem ser excitadas
simplesmente mostrando uma imagem na regiao

correspondente do campo visual.

Além disso, certos estdgios do sistema visual da
mosca sdo bastante conhecidos e alguns de seus neurdnios
foram identificados e exaustivamente estudados. Soma-se
a isso a robustez do animal e a relativa facilidade de
manuseio, que permitem a realizagdo de horas de
aquisicdes eletrofisioldgicas.

Essa ¢é uma caracteristica importante, porque
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para analisar a resposta do neurdnio utilizando a teoria
da informacdo [Shannon, 1948; Cover e Thomas, 1991], uma
grande quantidade de dados experimentais ¢é necessaria,
uma vez que a teoria é Dbaseada nas distribuicdes de
probabilidades do estimulo e da resposta.

Mas o que ganhamos estudando o cérebro de uma
mosca? Comparado ao cérebro humano, o cérebro da mosca é
extremamente simples. Entretanto, os mecanismos bdasicos
de codificagdo utilizados pelos neurdnios da mosca séo
semelhantes aos mecanismos utilizados por nossos
neurdnios. Entender como um neurdénio da mosca codifica
informagdo pode nos ajudar a entender como funciona um
neurdnio no cérebro humano.

Nas préximas segdes deste capitulo
apresentaremos um resumo Ssobre o sistema neural da
mosca e as propriedades do neurdnio H1l, nosso objeto de
estudo. No capitulo 2, apresentaremos uma descricdo do
preparo do experimento, um breve resumo do sistema de
medidas e da teoria da informacdo, utilizada na andlise
dos dados. No capitulo 3 apresentaremos os resultados
obtidos dos experimentos realizados com duas moscas, que
serao discutidos no capitulo 4. As conclusdes do
trabalho realizado, e nossos préximos objetivos serao

discutidos no capitulo 5.
1.1 O sistema visual da mosca

1.1.1 Introducao

Os insetos formam o grupo de animais com maior

diversidade do planeta: hé& cerca de oitocentas mil

§ Iy wee -
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espécies descritas. Entre essas espécies, aproximadamente
cento e cinquenta mil sdo moscas. Elas surgiram ha
duzentos e cinquenta milhdes de anos, e sdo, sem duvida

nenhuma, um dos grupos de animais mais bem sucedidos.

Figura 1.1 - Trajetdéria de vdo de duas moscas (Fannia
canicularis) em perseguigdo. Na trajetéria vermelha, a
mosca gque estd sendo perseguida e na azul, a mosca que
estd perseguindc. Os pontos representam a posigao das
moscas em intervalos de 20ms. Os numeros correspondem
as posicgdes nas trajetdrias no mesmo instante de tempo.
A velocidade angular chega a atingir 3000°/s durante a
perseguig¢do. Adaptado de [Land e Collet, 1974].

Um dos motivos desse sucesso € a capacidade
extraordindria de realizarem acrobacias aéreas, gque Sao
importantes na hora de fugir de predadores ou perseguir
outras moscas para acasalamento. As moscas possuem uma
fantidstica sofisticacdo aerodinlmica e mecanismos de
controle de vbo extremamente eficientes.

Essa capacidade se torna evidente quando



observamos uma mosca perseguindo outra: a mosca que
persegue deve estimar a posicdo instantédnea da outra
mosca a partir da imagem processada pelo seu sistema
visual e ajustar sua velocidade angular para reduzir a
distdncia entre elas. A mosca consegue realizar essa
corregao de curso em menos de 30ms, indicando gue deve
haver poucos neurdnios entre o sistema visual e o
sistema motor para realizar esse processamento [Land e
Collet, 1974].

O sistema motor das moscas € equipado com
pequenos sensores mecdnicos - o0s halteres - que
funcionam como giroscédpios, medindo forgas inerciais que
ocorrem quando a mosca executa uma rotacdo no espaco. Ha
evidéncias de que esses sensores controlam o batimento
dos musculos das asas para estabilizar o curso da mosca
durante o vdo. Sabe-se também que os neurdnios do sistema
visual fornecem informagdo para esses sensores mecdnicos.

No entanto, os detalhes dos mecanismos
utilizados pela mosca para usar a informacdo do sistema
visual no controle de v6o ainda sdo desconhecidos [Frye e
Dickinson, 2001].

Essas propriedades impressionantes fizeram com
que as moscas fossem estudadas exaustivamente nas ultimas
décadas, tanto em relacao aos seus aspectos
neurofisioldédgicos [Hausen, 1984; Borst e Haag, 2002],
quanto aerodindmicos [Dickinson et al., 1999].

Somando todo o conhecimento adquirido nos
ultimos anos com a facilidade de manipulagdo e a

possibilidade de realizar medidas eletrofisioldgicas



reprodutiveis e por longos periodos de tempo, a mosca
tornou-se um excelente modelo para o estudo dos
mecanismos fundamentais de funcionamento de sistemas
neurais complexos, como por exemplo, © processc de
codificacdo neural de informacdo sensorial.

Conhecer algumas propriedades bédsicas do sistema
neural da mosca e que papel determinados neurdnios
desempenham no processo de transmissdao e codificagdo de
informacdc visual, e como eles estdo interligados ¢é

fundamental para a compreensdo do nosso trabalho.

1.1.2 Descricao Geral

O sistema visual da mosca pode ser dividido em
cinco estruturas principais: retina, lamina, medula,
lébula e placa lobular.

A informacdo visual comegca a ser processada na
retina, formada por rede regular hexagonal de
aproximadamente 5000 omatideos?, cada um com oito
células fotoreceptoras, duas centrais, denominadas R7 e
R8, e seis periféricas, Rl-6.

Essas células recebem a 1luz através de uma
lente de aproximadamente 30pm de didmetro, que a projeta
no final de uma estrutura cilindrica de aproximadamente
2pym de dié&metro e 300pm de comprimento, denominada
rhabdomero, que funciona como um guia de ondas [Hardie,
1985; wvan Hateren, 1989]. Os rhabdomeros das células
fotoreceptoras s&o isolados opticamente e cada um deles

recebe luz de uma determinada posicgdo do campo visual.

' O numero de omatideos varia de acordo com a espécie. Nas moscas

do genero Musca hd aproximadamente 3000 omatideos em cada retina.



omatideo
%

%

lamina

medula

placa R cérebro

lobular 1lobula central
Figura 1.2 - Representacdo esquemdtica do sistema visual
da mosca - corte horizontal. As setas pretas indicam
projecdes do sistema visual no cérebro central e no
hemisfério contralateral do sistema visual. Setas
brancas indicam projeg¢des no sistema motor. Adaptado de

[Kirschfeld, 1979].

A transducdo da luz em sinal elétrico ocorre
através da absorcdo de fétons por um pigmentc visual
presente nas células fotoreceptoras, o 3-hidroxi-retinal,
que é ligado a =xanthopsina, uma proteina que se deforma

quando o pigmento visual absorve um féton, desencadeando

um complexo processo bioquimico que resulta na
despolarizacao da membrana celular da célula
fotoreceptora. [Vogt,1983; Vogt, Kirschfeld, 1984;

Schwermer, 1989]. As seis células periféricas, R1-6, tém a
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mesma sensibilidade espectral, com picos na regido do UV
(350nm) e azul (490nm). As células R7 tém pico de
absorcdo na regido do UV e as células R8 na regido azul

ou verde (550nm) [Briscoe e Chittka, 2001].

/
"'
’4
'f
et IRATRRS,
+* sduiw:.?s‘.. LA AN .
cornea P¢ .’ ’ Y
¢" o’ N ‘\
o célula célula .
R . } 3 s, ]
cone pigmentada pigmentada kY rhabdomero
R ; rimaria secundaria )
cristalino P célula
fotoreceptora
Figura 1.3 - (A) Representacdo esquemdtica de um
omatideo. Linha tracejada vermelha representa corte
mostrado em (B). Entre outras funcgdes, as células
pigmentadas servem como refletores de luz e reguladores
de intensidade luminosa [Stavenga,1989%9]. Adaptado de

[Stavenga, 1974].

No sistema visual de algumas espécies de moscas
h4a um mecanismo bastante interessante - denominado
superposicdo neural - que tem por objetivo aumentar a
aquisicdo de fétons incidentes sem aumentar o tamanho dos
omatideos, e por consegliéncia, sem diminuir a resolugdo
espacial: as células fotoreceptoras periféricas (R1-6) de
omatideos adjacentes compartilham a mesma direcdo de
observagcdo e seus axfdnios sado projetados em uma mesma
regido da lamina, o préximo estdgio do sistema visual?.
Para cada conijunto de células fotoreceptoras centrais que
“olham” para o mesmo ponto no espago, existe uma regiao

correspondente na lamina, conhecida como coluna laminar.

20s fotoreceptores centrais, R7 e R8, ndo projetam seus axdnios na
lamina, mas diretamenente na medula.
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Cada coluna laminar possuili um conjunto de pelo
menos catorze interneurdnios, sendo os neurdnios L1 e L2Z,
chamados de neurdnios grandes monopolares (NGM), os mais
importantes. Eles recebem aproximadamente duzentas
sinapses de cada célula fotoreceptora do conjunto e
projetam seus axénios na medula. ) sinal dos
fotoreceptores ¢é invertido, amplificado e filtrado na
lamina, de maneira que apenas a variagdo de intensidade
de luz €& codificada, ou seja, a medula codifica
contraste [Laughlin, 1989]. Codificando o contraste, a
mosca evita o problema de ter de acomodar cinco ordens de
grandeza de intensidade de luz, variacdo tipica ao longo
de um dia, em um intervalco de sessenta milivolts na
variacdo do potencial de membrana.

Analogamente a projecdo dos axdnios periféricos
na lamina, para cada coluna laminar existe uma coluna na
medula em que os NGMs projetam seus ax6bnios. Como
dissemos anteriormente, o mapeamento da informacdo é
retinotdpico: regides vizinhas do campo visual da mosca
sdo processadas em regides vizinhas do seu sistema
visual, com cérrespondéncia univoca entre os elementos de
processamento e a posigao espacial.

A medula, em comparagdao com os outros estégios
do sistema visual da mosca, foi pouco estudada com
métodos eletrofisioldgicos até agora. Um dos motivos é a
presenga de grande quantidade de células peguenas nessa
regiao, que nao permitem que aguisigdes
eletrofisioldgicas sejam feitas com facilidade.

Entretanto, hé& evidéncias de que certas células da medula
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estio envolvidas na deteccdo de movimento no campo visual
[Douglass e Strausfeld, 2003].

Portanto, as conexdes lamina-medula e medula-
complexo lobular sdo baseadas em evidéncias anatdémicas e
ainda sdo questdes abertas. Duas hipdteses provaveis de

como a informacdo flui no sistema visual da mosca estao

mostradas na figura 4 [Bausenwein et al., 1992].
A B

=

12 1-6 =

&

L2 %

5

2

PLACA LOBULAR
Figura 1.4 - Caminhos possiveis da informagdo no sistema
neural da mosca. (A) Os fotoreceptores R1-6 projetam
seus axdénios no neurdénio L1 da lamina, gque possui

ligacdo com o neurdnio intrinseco Mil na medula, que por
sua vez, ativa as células T4 que projetam seus dendritos
na placa lobular, onde estdo os neurdnios tangenciais.
(B) Mesmo esquema anterior, mas desta vez as células Lz
ativam os neurdnios transmedulares Tml, ligado as
células TS5, que projetam seus dendritos na placa
lobular. Adaptado de [Strausfeld,1989 e Bausenwein et
al., 1992].

A lobula recebe informagcdo de uma grande
gquantidade de células da medula e hd fortes evidéncias de
que estd envolvida na deteccgcdao de movimento, mas assim
como na medula, pouco se sabe sobre a funcdo da lobula no
sistema visual. Entretanto, sabe-se que na lobula ha

”'&{:”UQ? vtk o o BrBLIOTYE T

INFOAMAaCcaD
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neurdénios sensiveis a movimento que apenas as moscas
macho possuem [Douglass e Strausfeld, 2003], indicando
que eles podem estar envolvidos na detecgdo e perseguigdo
de pequenos objetos no campo visual, fungdes que o0s

machos desempenham melhor que as fémeas [Land e Collet,

1974].
Figura 1.5 - Representacdo esquemdtica dos neurdnios da
placa lobular da mosca Calliphora. Adaptado de

[Hausen, 1981].

Na placa lobular existem cerca de sessenta
neurdnios grandes® que respondem a movimentos no campo
visual em determinadas direg¢des e sentidos. Alguns desses
neurdnios fazem ligag¢des sindpticas com neurdnios do
sistema motor da mosca. Eles sdo classificados de acordo
com a direcdo e sentido preferenciais, modos de resposta,
e propriedades de integracgdo do estimulo.

Os neurdnios que respondem  por meio de

potenciais de acdo, ou pulsos, projetam seus axdnios ou

> com didmetros de 10um, em média.
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nc hemisfério contralateral ou no cérebro central
[Hausen, 1981], como indica a figura 1.5.

Em relagcdo as propriedades de integracgao, a
maior parte das células identificadas na mosca respondem
melhor quanto maior for o tamanho do padrdao wvisual.
Excecgdes sdo as células FD e CI, que respondem

preferencialmente a pequenos objetos em movimento. Dos

sessenta neurdnios da placa lobular, nds temos um
interesse maior pelo Hl, que é sensivel a movimentos na
diregédo horizontal e sentido “tras-para-frente”,

codifica a informacdo usando seqgliéncias de pulsos, e
projeta seu axbnio na placa lobular do hemisfério
contralateral.

Mas por que o H1? H1 é um neurdnio que dispara
pulsos, e portanto, que ndo had a necessidade de realizar
aquisigdes intracelulares. Além disso, ndo ha outro
neurdénio na placa lobular que ©possui as mesmas
propriedades do H1, e conseqlientemente, podemos
identifica-1lo com  uma relativa facilidade, apenas
analisando sua resposta eletrofisioldgica.

A rede dendritica do H1 cobre quase toda placa
lobular, fazendo com que ele responda a estimulos em
praticamente todo campo visual, com maior intensidade na
regido fronto-equatorial, onde h& uma maior densidade de
dendritos {[Hausen,19817.

O H1 codifica informacdo sobre a velocidade da
imagem na diregdo e sentidos preferenciais, mas sua
resposta € Dbastante sensivel a outros pardmetros do

estimulo, como o contraste e tamanho da imagem [Borst,
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20037.

A saturacgdo da resposta com o tamanho da imagem
depende da velocidade com que ela se move. Essa
propriedade de integragcao do Hl €& conhecida como
“controle de ganho”, e sabe-se que é devida a combinacéo
dos sinais das sinapses excitatdrias e inibitdérias que o

H1l recebe dos neurdénios da medula [Borst e Haag, 2002].

+60 —
+40 4
+20 -
>y
=
g o
=
20 -
—-60 -
+40 +20 O —-20 —-40 —-60 —80
Y (graus )
Figura 1.6 — Campo receptivo e sensibilidade espacial do
neurdnio H1l. Os pontcocs indicam a posigcdo em que o
estimulo foi mostrado e o respectivo numero indica a
resposta em pulsos/segundo. As curvas vermelhas

representam as regides de mesma sensibilidade espacial, e
os numeros correspondentes, a porcentagem da resposta
méxima. Adaptado de [Hausen,1981].

A projegdo do axbébnio na placa 1lobular do
hemisfério contralateral excita as células HS e CH, que
por sua vez, inibem o outro H1 [Farrow et al., 2003].
Portanto, o Hl1 faz parte de um mecanismo binocular de
detecgcdo de velocidade, gque pode servir, entre outras
coisas, para medir o} “auto—movimento” da mosca,

complementando a fungdo dos halteres.

Todas essas propriedades do H1 indicam que ele
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¢ um neurdnio suficientemente complexo para gque nés
possamos, através dele, entender como funcionam o©s
mecanismos bésicos de codificacdo neural em sistemas
bicldégicos mais complexos, como por exemplo, no cérebro

humano.

2. Metodologia
2.1 Parte Experimental

2.1.1 Preparacao

Em nosso experimento utilizamos duas moscas
fémeas da espécie Chrysomya megacephala com idade entre
oito e qguinze dias, pertencentes a primeira geragao de
individuos gerados a partir de moscas capturadas na
natureza. Inicialmente as moscas tiveram as asas fixadas
com cera e imobilizadas em cilindros plésticos, que em
seguida sdo encaixados em um suporte para a operacgdo das
moscas, e posteriormente, para a realizacao das
aquisicdes eletrofisioldgicas.

Depois de fixar a mosca, a parte posterior da
cdpsula de quitina que envolve a cabeca dela & aberta, e
o tecido gorduroso que normalmente cobre a regido ¢é
retirado, permitindo que as traquéias gque cobrem a placa
lobular sejam vistas. Um misculo localizado nessa regiao
também é retirado para evitar interferéncia no sinal do
neurdnio durante as aquisicgdes.

Para evitar efeitos de inibicdo/excitacdo
provenientes de neurdnios do hemisfério contra-lateral do
cérebro da mosca, o olho composto deste hemisfério foi

coberto por uma camada de tinta tipo “guache”, soluvel em
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agua. Em seguida a mosca é colocada em um suporte em
frente ao monitor de video e um eletrodo de tungsténio é

introduzide no corte até encostar na regido da placa

lobular.

b

Figura 2.1 - Fotos da preparacgao da mosca para
o experimento. (A)-— Vista posterior da cabeca da
mosca imobilizada, com a capsula que envolve a cabeca
aberta, e com eletrodo e fio de referéncia
posicionados para aquisigdo da resposta do neurdnio
Hl1. (B)- Detalhe da regido aberta.

A identificacdc do neurdnio H1 & feita através
do seu modo de resposta, de sua direcgao preferencial e de
sensibilidade espacial, que abrange praticamente guase
todo o campo visual da mosca, como mostra a figura 1.6.

Nessas condigbes e com um pouco de sorte,
podemos realizar até vinte horas de aquisigdes
extracelulares estaveis sem interrupgdo, se a mosca
estiver em boas condigdes e for alimentada periodicamente

com uma solugdo de adgua com acgucar ou suco de macgé.

; RVICO DE BiBLIOTES?
‘FSS’BS? Stﬂ‘“:{NFORMACAO
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2.1.2 Aquisig¢ao dos dados

A agquisig¢do extracelular da resposta do neurdnio
Hl1 é obtida através de um eletrodo de tungsténio’ com
impedédncia entre 2 e 5 MQ colocado na regiao de projegao
do axébnio do H1l, no hemisfério contralateral, ou seja, no

hemisfério oposto ao gue estd recebendo estimulo visual.

posicgdo da
imagem na
tela

Sistema
1..----

de video

incronism

Monitor

P Microcomputador
de video

osicdo da
imagem na
tela

tempo
de
ocorréncia
dos pulsos

estimulo
visual

a1

resposta
do
neurdnio

. Amplificadores | > Discriminador
MOSCA e Filtros de Pulsos

Figura 2.2 - Representagdo esquemdtica do sistema de
aquisic¢do de dados e geragdo do estimulo visual.

O sinal do neurdnio, da ordem de 100 microVolts,
é amplificado® dez mil vezes, em sequida ¢ filtrado®, e
depois processado por um discriminador de pulsos, due
detecta a ocorréncia de um pulso quando o sinal
ultrapassa um determinado limiar de tensdo. Esse limiar é
ajustado manualmente, de acordo com a variagcdo da
amplitude do sinal do neurdnio.

0] sinal do discriminador é enviado ao
microcomputador e o tempo de ocorréncia do pulso é

registrado para analise posterior.

4

eletrodo marca FHC, modelo #UEWMHGSEKP1M.
pré-amplificador INA1lll e amplificador OPA604, da Burr-Brown.
Bessel de terceira ordem, com freqiiéncias de corte em 300 e 7KHz.
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2.1.3 Geracao do estimulo

Durante o experimento a mosca observa uma imagem
em movimento no monitor de video’, a uma distédncia entre
5,8 a 6,8 cm da tela do monitor, dependendo da aquisicdo.

A inclinacdo da mosca em relagdo ao monitor é
calibrada de maneira que a resposta mais intensa do HI1
seja registrada para um padrdo de 20x20 pixels movendo-se
no centro do monitor.

A posicdo horizontal da imagem é modificada a
cada 2ms, de acordo com uma sequéncia de posicdes
definidas previamente e armazenadas no microcomputador
que controla o experimento. O sistema de video® converte
cada posigcdo, de dezesseis bits de resolugdo, em uma
tensdo correspondente entre =zero a cinco Volts que ¢é
aplicada ao controle de ©posigdo horizontal do monitor,
alterando a posicdo da imagem na tela. N&o h& movimento
da imagem na direcgdo vertical e a taxa de varredura do
monitor nessa direcdo €& de 500Hz. A imagem tem tamanho
maximo de 256x256 pixels, com 256 niveis de intensidade.
A drea Util do monitor de video é de 9x11 cm.

Para analisar a resposta da mosca em funcado da
posigcdo do estimulo em seu campo visual, dividimos a
imagem em quinze regides iguais de 85x51 pixels. Em cada
uma dessas regides, mostramos uma faixa de 85x20 pixels a
mosca. A faixa foi gerada de maneira que n&do houvesse

correlacdo espacial na direcdo vertical: cada linha da

7 Modelo Tektronics 608, de deflexdo eletrostatica, com fésforo
P31 padrdo (tempo de decaimento de 340ps a 10%).

80s sistemas de aquisicdo e de geracdo de estimulo visual foram

desenvolvidos no IFSC pelos técnicos Lirio O. B. de Almeida e

Ulysses Borelli T. Jr., sob coordenagdo dos professores Jan F. W.

Slaets e Roland Kd&berle.
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faixa possui um numero determinado de regides de
comprimento e intensidade aleatérios, com distribuicao
uniforme, verificar a figura 3.3A. A intensidade média’

da imagem é de 4,5 cd/m2.

Figura 2.3 - Preparacdo do experimento. {A) Imagem
dividida em quinze regides de 85x51 pixels. Durante cada
experimento o movimento da faixa ¢é limitado entre as
linhas vermelhas, de maneira que ndo ha sobreposig¢do no

campo visual da mosca. (B) O mesmo procedimento do
experimento em (A) é repetido nas cinco regides
delimitadas pelas linhas vermelhas em (B), com a faixa

255x20 pixels.

O estimulo, ou seja, a posigdo da faixa em
funcdo do tempo em cada regido do monitor, foi gerado a
partir de uma distribuig¢do gaussiana com média no centro
de cada regido e varidncia igual a metade da diferenga
entre a largura de cada regido e a largura da faixa, de
maneira que ndo houvesse sobreposigdo das regides no
campo visual da mosca. A duragdo total do estimulo foi de
20s, com tempo de correlagdo de 100ms. O estimulo foi
repetido 108 vezes em cada posigdo, sendo os primeiros
10s do estimulo mantidos em todas as repetigdes e os 10s
seguintes mudados em cada repeticdo. Utilizamos o gerador
de numeros aleatérios do MatLab'® e o algoritmo descrito

em [Bartosch, 2001] para gerar a distribuicido gaussiana

® Medida utilizando um luximetro MLM 1333 da Minipa.

1 Matlab 6.5, versdo de estudante. Mathworks, inc.
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com tempo de correlacao de 100ms.

Utilizando o mesmo estimulo, apresentamos outra
imagem contendo uma faixa de 255x20 pixels, construida
utilizando o mesmo procedimento da imagem anterior, em
cada uma das cinco regides da tela igualmente divididas,
como mostra a figura 3.3-B. A intensidade média dessa

imagem é de 7,8 cd/m?2.

2.2 Anadlise dos Dados

Para a andlise dos dados ndés utilizamos a teoria
da informac¢cdo de Shannon e um pouco de estatistica
basica, brevemente resumidos nas segdes seguintes. Todos
0s programas para andlise dos dados foram feitos
utilizando o MatLab 6.5.

2.2.1 Teoria da informacéao

A teoria da informacao foi desenvolvida
inicialmente para andlise da transmissdo de informacdo em
sistemas de comunicag¢do [MacKay, 2003; Cover e Thomas,
1991; sShannon, 1948] e tem sido amplamente utilizada no
estudo da codificagdo de sinais em sistemas neurais
[Passaglia e Troy, 2004; Schneidman et al.,2003; London
et al., 2002; Reinagel e Reid, 2000; Brenner et al.,
2000; Borst e Theunissen, 1999; Strong et al., 1998;
Rieke et al., 1997; Steveninck et al., 1997].

No contexto da teoria da informacdo, um sistema
de comunicagdo é composto por uma fonte de informacdo, um
transmissor[ um canal, um receptor e um destinatdrio. A
fonte produz uma seqiiéncia de mensagens que sdo

codificadas de maneira apropriada pelo transmissor,
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enviadas através do canal, decodificadas pelo receptor e
entregues ao destinatéario.

Em geral, esse processo ¢ estocastico. A relacdo
entre a mensagem produzida pela fonte e a recebida pelo
destinatario € governada por uma distribuicdo de
probabilidade. Por exemplo, em nosso caso, a
informacdo é a velocidade da imagem na tela do monitor e
a sequéncia de pulsos produzida pelo neurdnio é a
informacdo codificada e transmitida. Devido ao ruido
intrinseco do sistema neural, uma velocidade pode gerar
mais de uma seqiiéncia de pulsos.

Na teoria da informagdo o significado da
mensagem nao desempenha nenhum papel, de maneira gque
podemos calcular o grau de correlacdo entre o estimulo
apresentado para a mosca e sua respectiva resposta sem
fazer nenhuma suposigdo sobre quais os para@metros do
estimulo estdo sendo codificados.

Essa medida de correlacdo entre estimulo e
resposta € chamada de informagdo mitua, e o método que
ndés utilizamos para calculd-la segue o procedimento
descrito em [Steveninck et al., 19977, brevemente

resumido a seguir.

A resposta do neurdnio Hl, proveniente do
sistema de aquisicgdo, € uma seqliéncia de numeros que
representam as ocorréncias de pulsos disparados, com
resolucdo de 10us. Nobs discretizamos O tempo em

janelas, ou bins, de At =2ms de largura e representamos

a ocorréncia de um pulso em determinado bin por “1” e a



22

ndo ocorréncia, por  “O0”, gerando uma seqliéncia
bindria'', como mostra a figura 2.4.
-
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Figura 2.4 - Estimulo e resposta (A) velocidade da imagem
na tela do monitor. (B) seqiiéncias de repostas
discretizadas. Cada ponto representa a ocorréncia de um
pulso. (C) detalhe das segiiéncias de respostas: a

ocorréncia de um pulso na Jjanela ¢ representada pelo
numero um, a auséncia, por zero. (D) taxa de disparo em
funcdo do tempo, calculada somando todas as ocorréncias
de pulsos em cada bin para todas as repeticgdes.

Em seguida dividimos essa sequéncia bindria em
“palavras” de comprimento T bins e calculamos as
distribui¢des de probabilidades da palavras, P(R), e das
palavras dados os estimulos, P(R|E).

Das distribuicg¢des de probabilidade ndés obtemos a

entropia total, H(R), a entropia do ruido, H(RI|E), e a

“Como o tempo refratidrio do Hl € de aproximadamente 2ms, ndoc ha a
ocorréncia de mais de um pulso em cada janela.
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informacdo mutua, I(R;E), seguindo as definicgdes de

Shannon:
H(R)==2 P(R)log, P(R,) (1)
H(RIE)=—ZZ P(R,.E )log, P(R,|E) (2)
P(R,,E,
I(R;E)=ZZ P(Ri,Ej)log2W=H(R)~H(R|E) (3)
A egtrépia total (1) é uma medida de

variabilidade da resposta, que quantifica a capacidade do
neurdnio de transmitir informagdo. A entropia do ruido
(2) mede a reprodutibilidade da resposta e a diferenca
entre as duas entropias é a informagdo mGtua (3).

A eficiéncia do neurdnio na codificacdo do
estimulo pode ser estimada através da fracdo da entropia
que carrega informacdo [Lewen et al., 20017]:

=I'T(R,E) (4)
H (R)
As entropias calculadas nas equagdes 1 e 2 sé&o

grandezas que dependem da largura At da Janela e do

tamanho T da palavra. As entropias reais sdo calculadas

guando T —o e At -0 . O problema em determinar a
entropia para valores de T grandes é que precisamos de
uma imensa quantidade de dados experimentais para
calcular as distribuig¢des de probabilidade.

Para contornar O problema de estimar as
entropias reais a partir de um conjunto limitado de dados
nés usamos o procedimento descrito em {[Strong et al.,

19981, «que consiste em calcular as entropias para

»
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diferentes valores de T e fazer uma extrapolagdo linear

para T —o .

10~ entropia total

O Vv ¥ VM
160 oo
@l €ntropia do ruido
- o
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1/T [1/segq]
Figura 2.5 - Método da extrapolagdao linear para o0
cdlculo das entropias e informacao mitua reais [Strong
et al., 1998]. As setas indicam ¢ valores obtidos

guando 1/T tende a zero.

A informacdo mitua calculada da maneira descrita
acima ndo permite identificar qual o modo de transmissdo
da informacdo, ou seja, se a informagcdo estda sendo
transmitida pela taxa de disparo, pela estrutura temporal
da seqiiéncia de pulsos, ou uma combinagdo desses dois
modos.

Brenner et al. (2000) desenvolveram um método de
para calcular a quantidade de informagcdo que determinados
eventos ou sequéncias de pulsos carregam [Brenner et

al.,2000]. Nés usaremos esse método para determinar a



25
quantidade de informagdo transmitida pela estrutura
temporal da sequéncia de pulsos.

Supondo que a probabilidade P (Re) de encontrar

um determinado evento Re em uma Jjanela de tempo de

tamanho T € uniforme e <calculando a probabilidade

condicional P (Re|E) através da taxa de disparo do

evento, re(t), dividida pela taxa média, rm, vezes o

tamanho da janela, T, a informag¢do mUtua entre o evento e

o estimulo é dada por:

1,(R,;E) fd 1 () 5
== t r ngr ()

m

Se fizermos Re igual a ocorréncia de um pulso
em determinado instante t, entdo a equacdo 5 fornece a
quantidade de informagdo transmitida pela taxa de
disparo, Ie-:1, considerando os pulsos independentes.

A informagdo transmitida pela estrutura temporal
da seqiiéncia de pulsos, Irg, é a diferenca entre a
informacdo total, I, e a informagdo transmitida pela
taxa de disparo, Ie-.

N6s também analisamos, usando a equacdo 5, a
quantidade de informacdo mitua entre os eventos compostos
por dois pulsos Ri e R;, separados por um intervalo de
tempo t, e o estimulo.

A fragdo de energia extra transmitida pelos dois
pulsos juntos pode ser calculada através da equacdo 6.
IM(RI,RZ;E)~IE,(R1;E)—Iez(Rz;E) 5

IeIZ(Rl’RZ’.E) ( )

S;(R,R,)=
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Valores positivos de Sr indicam sinergia entre
0s pulsos, valores negativos, redunddncia.
2.2.2 Reprodutibilidade da Resposta

Quando apresentamos o mesmo estimulo & mosca
varias vezes, ¢é possivel analisar a reprodutibilidade das
respostas. Uma maneira de quantificar a reprodutibilidade
da resposta € calculando a razdo entre entropia do ruido
e a entropia total, calculadas na secdo 2.2.1.

Outra maneira é calcular a média e a varidncia
do numero de ocorréncias dos pulsos em uma janela de
largura T. Devido a natureza discreta dos pulsos, a
varidncia é minima quando metade das ocorréncias tem n
pulsos e a outra metade n+l pulsos. Se temos a
probabilidade (1-f) de haver n pulsos e f de haver n+1
pulsos, entdo pode ser mostrado que a varidncia minima em
fungdo de f é dada por:

O rin =f(1=f) (7)

Por outro lado, se a varidncia é igual a média,
entdo a resposta do neurdénio se aproxima de um processo
de Poisson.

N6s fizemos o grafico da varidncia pela média
para uma Jjanela de largura 10ms para todas as posicdes do
estimulo no campo visual e calculamos o fator de Fano
(FF), definido como média da razdo entre a varidncia e a
média do numero de ocorréncias de pulsos em todas as

Jjanelas.
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3. Resultados

3.1 Reprodutibilidade e Eficiéncia

As respostas do H1l para o mesmo estimulo em
diferentes posic¢des do campo visual sdo diferentes, como
podemos observar na figura 3.1, que mostra a ocorréncia
dos pulsos para cada repeticdo do mesmo estimulo, em
varias posic¢les no campo visual da mosca.

Nas respostas para regides centrais do campo
visual - com azimute entre 0° e -20°, e elevacao igual a
0° - € nas respostas para a faixa de 255x20 pixels,
notamos que alguns padrdes de resposta ficam bastante
nitidos no grdfico de ocorréncia, indicando que o
neurdnio dispara com uma maior precisdo, ou seja, a
reprodutibilidade da resposta do neurdnio aumenta.

Esse aumento da reprodutibilidade fica evidente
na figura 3.2, que mostra os graficos da variancia pela
média da ocorréncia dos potenciais de acdo em uma janela
de 10ms. As pardbolas invertidas nos graficos mostram o
limite inferior da variéncia (equacdo 7). Observe que as
regides que visualmente apresentam maior precisdo no
disparo nos graficos da figura 3.1, mostram uma
quantidade maior de pontos nas proximidades da curva de
variadncia minima na figura 3.2.

O fator de Fano é menor para as posicdes em que
O0s  pontos estdo mais préximos da varidncia minima.
Entretanto, o desvio padrdo do fator de Fano aumenta
muito nessas regibes. Isso pode ser explicado pela

sensibilidade direcional do H1l. Determinados trechos do
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estimulo, na diregdo preferencial, produzem respostas

com bastante reprodutibilidade, mas quando o estimulo é

[0S

na direcdo oposta, a reprodutibilidade da resposta
baixa.

Para analisar melhor a reprodutibilidade da
resposta em fung¢do da posigao, podemos oObservar o
grafico da razdo entre a entropia do ruido e a entropia
total, como mostra a figura 3.3. As cores nos graficos
da figura 3.3 representam os valores obtidos por
interpolagdo cubica [Press et al., 199217 dos valores
obtidos experimentalmente. Quanto menor a fragdo de ruido
na posigdo, melhor a reprodutibilidade e a eficiéncia'?
do neurdnio.

A regido que apresenta o© menor ruido esta
localizada aproximadamente em azimute igual a -10° e
elevacdo igual a 0°, para as duas moscas. O valor minimo
da fracdo do ruido em ambas ¢é maior que cinquenta por
cento. Na figura 3.4 podemos comparar O ruido em fungao
do tamanho da imagem no campo visual. Nota-se que O ruido
& semelhante para a faixa de 85x20 pixels na regido
equatorial (azimute=0°) e faixa de 255x20 pixels. Nas
regides periféricas o ruido depende menos da elevacao,
mas ¢é significativamente menor para a faixa de 255x20
pixels.

A sensibilidade do H1l, medida pela taxa de
disparo média dos pulsos é mostrada nas figuras 3.5 e
3.6. A maior taxa de disparo para a faixa de 255x20

pixels é 47 pulsos/segundo e ocorre em —-20° para a mosca

12 o eficiéncia pode ser escrita como 1-H(R|E)/H(R).



29

A -36.7° -—20.4° 0° 20.4° 36.7°
26.4°
OO
-26.4°
[} 1 2 [} 1 2 [} 1 2 Q 1 2 /] 1 2
Tempo [s]
-29.6° -7.8°
29.8°
ov
50 (o]
o 0
9 100
-
£ 0
o
o o
o s -29.8
.14 2 1] 1 2 1] 1 2
Tempo [s]
Figura 3.1 - Resposta do neurdénio H1 em funcdo da

posi¢cao da imagem no campo visual para duas moscas
distintas (A) e (B).0Os numeros acima de cada coluna e em
frente de cada linha representam o azimute e a elevacgédo
da posigdo do estimulo no campo visual, em graus. Na
Ultima linha de (A) e (B) estdo as respostas das moscas
para a faixa de 255x20 pixels e nas trés primeiras
linhas estdo as respostas para a faixa de 85x20 pixels.
O estimulo foi repetido 108 vezes em cada posicédo.
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Figura 3.2 - Gréafico da varidncia pela média de pulsos

de cada posicgcdo do campo visual em que o estimulo foi
apresentado para duas moscas distintas (A) e (B),
utilizando uma Jjanela de tempo de 1l0Oms. FF é o fator de
fano. Como na figura 3.1, o0s nUmeros acima de cada
coluna e em frente de cada linha representam o azimute e
a elevagdo da posicdo do estimulo no campo visual. A
Gltima coluna corresponde a resposta para a faixa de
255x20 pixels.
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Figura 3.3—- Razado entre a entropia do ruido e a entropia
total em funcdo da posigcao, para a mosca (A) e (B). As
barras laterais indicam as respectivas intensidades das
cores nos graficos. Os valores calculados a partir dos
dados sdo mostrados nos respectivos pontos do campo
visual em que a aquisicdo foi realizada.
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A. Para a faixa de 85x20 pixels, com mesmo azimute e
elevacdo 0°, a taxa de disparo ¢ aproximadamente 31
pulsos/segundo. Triplicando a &rea de excitagdo nessa
posicdo aumenta a taxa de disparo em cinquenta e trés por
cento. Entretanto, o aumento da taxa de disparo com O
aumento da area de excitac¢do também depende da posigao.

A fracdo de ruido, todavia, aumenta no maximo
dez por cento com o aumento de 3 vezes no tamanho da
imagem. A mosca B apresenta resultados semelhantes. Na
regido fronto-equatorial, a fracdo de ruido da mosca B
para a faixa de 85x20 e 255x20 pixels sdo iguais.

3.2 Informacdo Transmitida

A fracdo da informacao transmitida pela
estrutura dos pulsos, Ig/Ir, em fungcdo da posigdo do
estimulo no campo visual pode ser vista na figura 3.7.

O minimo de Iz/I: ocorre na regido equatorial
do campo visual, com azimute entre -10° e -20°, para as
duas moscas. Nessa regido a estrutura da seqgliéncia de
pulsos é responsdvel por aproximadamente trinta por cento
da informacdo total transmitida na mosca A e 20% na mosca
B.

Para comparar a dependéncia de Te/ It com O
tamanho da imagem, e por conseqiiéncia, com a 4area de
excitacdo da rede dendritica, podemos observar a figura
3.8. Assim como o ruido, Ig/Ir depende muito pouco do
tamanho da imagem, mas ¢ bastante dependente da posigéo
da imagem no campo visual, como mostram as curvas para
as faixas de 85x20 pixels na regido equatorial

(azimute=0°) e 255x20 pixels.
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Nas regides em que o Hl apresenta o menor ruido,
e por conseqliéncia, a mailor reprodutibilidade da
resposta, a importéncia da estrutura temporal da
seqiiéncia na transmissdo de informagdo € pequena, como
mostra a figura 3.9. O coeficiente de correlacdo é 0,8778
e 0,8748, para as moscas A e B, respectivamente.

A fracao da informacgao transmitida pela
estrutura temporal varia de vinte a quase oitenta por
cento, dependendo da posicdo do estimulo no campo visual,
e por conseqiiéncia, dependendo da regido da rede

dendritica excitada.
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Figura 3.9- Fracd&oc da informac&o transmitida pela

estrutura da seqiéncia de pulsos em funcdo da fragdo do
ruido, para duas moscas (vermelho e azul). As faixas de
de 85x20 e 255x20 pixels sdoc representadas conforme
mostra a legenda.
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3.3 Sinergia

Na secdo anterior nés mostramos a dependéncia da
quantidade de informagdo transmitida pela estrutura
temporal das sequéncias de pulsos com a posigdao e o©
tamanho da imagem no campo visual.

Entretanto, ndo ¢é possivel analisar, com Os
resultados acima, se ha alguma estrutura particularmente
informativa na seqgiiéncia de pulsos. Para analisar essas
estruturas noés utilizamos a equagcdo 6 e calculamos a
informacdo extra transmitida por eventos compostos por
dois pulsos e um intervalo t entre eles, com t variando
entre 0 e 40ms.

Os graficos da fragdo da sinergia em funcao do
intervalo entre os pulsos, mostrados na figura 3.10,
revelam que as curvas de sinergia apresentam um minimo
entre 6 e 10ms, dependendo da posigdo do estimulo no
campo visual.

Curiosamente, para as regides com azimute igual
a 0 e -20,4° para a mosca A, e -7,8 e 29,6° para a mosca
B, a curva da fracdo da sinergia, para uma mesma posigao,
independe do tamanho da imagem.

Valores positivos da fragdo de sinergia indicam
gque os pulsos do evento carregam informagao extra na
estrutura temporal do evento. Se a fragdo da sinergia for
zero, os pulsos do evento carregam informagdo de maneira
independente e se a fragdo da sinergia for negativa, a
informagao carregada pela estrutura do evento é

redundante.
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Figura 3.10 - Fracdao da sinergia para eventos compostos
por dois pulsos em funcdo do intervalo t*2ms entre eles,
para as faixas de 255x20 e 85x20 pixels em algumas
posigdes do campo visual das moscas (A) e (B), conforme
mostram as respectivas legendas.
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campo visual das moscas A e B, conforme mostram as
respectivas legendas.
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Para a mosca A, apenas a faixa de 255x20 pixels
em -20,4° apresenta valor minimo negativo para fracdo de
sinergia, indicando que eventos com intervalo de 8ms
entre eles sdo redundantes. Para a mosca B, intervalos
entre 3 e 12ms apresentam redundancia.

A fragcdo da sinergia em funcdo do intervalo
entre os eventos para a faixa de 85x20 pixels nas
diferentes regides do campo visual podem ser observadas
na figura 3.11.

A posigdo média dos valores minimos da sinergia

sao 8,1lms e 8,4ms para as moscas A e B, respectivamente.
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Figura 3.12- Valores minimos da fracdo da sinergia em
fungdo da fragdo do ruido, para duas moscas (vermelho e
azul). As faixas de de 85x20 e 255x20 pixels s&o
representadas conforme mostra a legenda.
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Na figura 3.9 ndés mostramos o comportamento da
fracdo de informacdo transportada pela estrutura dos
pulsos em funcdo da fragdo do ruido, para varias posigdes
do campo visual. As curvas de sinergia também dependem
da fracdo de ruido da mesma forma que Iz/I:, como mostra
a figura 3.12. Os coeficientes de correlacdo sao 0,9244

e 0,8505, para as moscas A e B, respectivamente.

4., Discussao

Devido ao mapeamento retinotdédpico do sistema
visual mosca, estimuld-la com imagens em determinadas
regides do campo visual significa estimular determinadas
regides da rede dendritica do neurdénio H1l [Hausen, 1981;
Borst, 1996].

Nossos resultados mostram a dependéncia de
algumas propriedades do Hl1 com a posigdc e tamanho da
imagem no campo visual da mosca. No6s medimos @ a
sensibilidade, quantificamos a reprodutibilidade da
resposta, calculamos a informacdo transmitida pela
estrutura temporal e a sinergia entre os pulsos para
quinze posigdes no campo visual.

A sensibilidade do H1 é fortemente influenciada

pela posicdo e tamanho da imagem e concordam com

resultados de trabalhos anteriores [Hausen,1981], apesar
dos estimulos utilizados terem sido diferentes. Os
resultados mostram que a resposta do H1 é

significativamente mais intensa na regido fronto-—
equatorial, com 0° de elevagdo e azimute entre -30° a

—-10°. O aumento da taxa de disparo com o aumento da &rea
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da imagem também depende da posicdo. Nas regides mais
sensiveis, triplicar a area de excitacdo aumenta a taxa
de disparo em aproximadamente cinquenta por cento, nas
regides menos sensiveis, O aumento é de dez a trinta por
cento.

A reprodutibilidade da resposta pode ser
quantificada pela fracao do ruido, Hr/Hr, porgque dguanto
maior a fracdo de ruido, menor a reprodutibilidade. Para
o HI, a reprodutibilidade depende mais fortemente da
posicdo que do tamanho da imagem. Borst (2003) calculou
a informacdo mutua Ir para varios parametros do estimulo,
entre eles o tamanho e contraste da imagem. Os dados de
Borst (2003) mostram que a relacdo Hg/Hr varia de 0, 2857
a 0,1607 quando o tamanho da imagem varia de 19°x65° para
de 70°x65°. Nossos resultados mostram que a razdo Hr/Hr é
sempre maior que 0,5. Isso talvez possa ser explicado
pelo tamanho das imagens due utilizamos, de 26°x8° e
78°x8°, oito vezes menor que a imagem utilizada por
[Borst,2003].

Nossa principal motivagao era verificar a
dependéncia da informagao transmitida pela estrutura da
sequéncia em funcdo da rede dendritica. Os resultados
mostram que essa informagao depende da localizagdo e em
menor intensidade, do tamanho da imagem.

Schneidman et al. (2001) calcularam a
informacdo transmitida pela estrutura dos pulsos para
nove moscas distintas, sem, entretanto, levar em
consideracdo a posigdo do estimulo no campo visual

[Schneidman et al., 2001]. A porcentagem de informagédo
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média obtida por eles foi de 45+17%. Brenner et al. (2000)
também calcularam, para dados de uma mosca apenas, e
obtiveram vinte e cinco por cento [Brenner et al.,2000].
Nossos resultados mostram dJue dependendo da posigao do
estimulo, a porcentagem da informacdo transmitida pela
estrutura pode variar de vinte a setenta por cento.

Curiosamente, onde a reprodutibilidade da
resposta ¢ maior, a estrutura da sequéncia transmite
menos informacdo. Esse resultado é bastante interessante,
pois esperavamos dque com O aumento da reprodutibilidade,
e por consegiéncia, com O aumento da precisdo de disparo
do neurdnio, maior seria a informacdo transmitida pela
estrutura temporal da sequéncia.

A analise da fracdo da sinergia entre Os pulsos
nas diferentes posigdes do campo visual mostraram-se
igualmente intrigantes. A curva de sinergia apresenta um
minimo para os pulsos separados por intervalos de 6 a
Sms. Os valores dos minimos da sinergia dependem da
posigdo da imagem no campo visual.

Para as posi¢des que apresentam menor ruido, nao
ha informacdo extra transmitida pelos eventos com
intervalo entre 6 e 8ms, ou seja, Os pulsos que compdem
esses eventos transmitem informagao de maneira
independente. Isso explica porque a informagdo média
transmitida pela estrutura da seqgiiéncia diminui nessas
posicgdes.

Se oS pulsos transmitem informacao
independentemente, pode-se reconstruir o estimulo a

partir do trem pulsos através de um filtro linear [Bialek
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et al., 1991; Borst e Theunissen, 1999; Jones et al,
20047 .

Analisando nossos resultados da sinergia sob
esse aspecto, podemos dizer que nas regibes em dque a
sinergia entre os pulsos é menor, um decodificador linear
pode retirar uma guantidade maior de informagcdo sobre O
estimulo da resposta do neurdnio.

0O mesmo acontece com a razdo I.a/I:, que nada
mais ¢ que uma medida dessa independéncia entre OS
pulsos. Em nossos resultados, T.../Ir varia de 0,25 a
0,83 dependendo da posigdo do estimulo no campo visual.

Se a mosca usa mecanismos de decodificacgao
linear para estimar O estimulo em tempo real, esse
mecanismo depende da posigdo do estimulo no campo visual,
e é muito mais efetivo na regiao fronto—equatorial.

A fracdo da sinergia, nessas regides, ¢é
praticamente igual para faixas de tamanhos diferentes e a
reprodutibilidade da resposta € maior, como mostra a
figura 3.12.

Sabemos gque na regido da rede dendritica
correspondente a regido fronto—equatorial do campo visual
ha uma maior densidade de dendritos, e conseqlientemente,
um maior numero de sinapses [Hausen, 19817.

As propriedades elétricas locais da rede
dendritica sdo alteradas mais intensamente quanto maior
for a densidade de sinapses [Segev e London, 20001. E por
isso, a interacgao entre sinapses prdéximas tende a ser
mais nao linear que a interagdo entre sinapses distantes

[Segev e London, 2000; Polsky et al, 2004; Spruston e
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Kath, 2004]. Portanto, a ndo-linearidade intrinseca do
mecanismo de disparo do neurdnio, associado a nao
linearidade da rede dendritica pode resultar em um
mecanismo linear de decodificacdo de informagdo bastante
robusto [Bialek, 1991; Jones et al, 2004].

E possivel identificar, pela quantidade de
informacdo transmitida na estrutura da seqiiéncia, ou pela
posicdo e valor do minimo da sinergia entre os pulsos, a
posicdo da faixa no campo visual.

Em resumo, nossos resultados mostraram como a
informacdo transmitida pela estrutura da sequéncia de
pulsos, a reprodutibilidade e a “linearidade” da resposta
dependem da posigdo e do tamanho da imagem no campo
visual da mosca.

Para associar esses resultados com as
propriedades da rede dendritica do H1l, precisariamos
complementar nossos dados utilizando outras técnicas de
andlise, como por exemplo, medir a concentragdo do cdlcio
nos dendritos por fluorescéncia [Euler e Denk, 2001;
Fuler et al., 20027, simular o comportamento do neurdnio
usando um modelo matematico Que leve em consideracdo a
geometria da rede dendritica [Single e Borst, 1397] ou
até mesmo usar métodos farmacoldégicos para a desativagdo

de sinapses.
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5. Conclusodes

Entender os detalhes do mecanismo de codificagao
neural e o papel que os dendritos representam nesse
processo é uma questdo chave para entender como © cérebro
funciona. Outra questdo importante é o papel da precisao
temporal na codificagdo neural. Ha duas conclusdes que
podem ser retiradas de nossos resultados sobre essas
duas questodes.

A primeira delas ¢é que o mecanismo de
codificacdo neural do neurdnio Hl transmite informagdo na
estrutura temporal dos pulsos, em maior ou menor
intensidade, dependendo da regido de excitag¢do da rede
dendritica. A segunda, que quanto maior a
reprodutibilidade da resposta, ou precisdo de disparo dos
pulsos, menor a informagdo transmitida pela estrutura.

Esses resultados indicam gque talvez outros
parametros do estimulo possam ser codificados pela
estrutura dos pulsos, ou gue esse mecanismo é utilizado
para melhorar a confiabilidade da codificagdo, aumentando
a redundancia entre os pulsos da resposta em determinadas
regioes.

O passo seguinte serd entender os detalhes do
mecanismo de codificacdo temporal. Para isso precisamos
utilizar outras técnicas de aquisigcao de dados, para
termos acesso a atividade dendritica, e usar modelos
matemdticos que levem em consideragdao a estrutura
geométrica da rede dendritica neurdnio.

Podemos concluir que nossos resultados fornecem
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indicios sobre o} funcionamento do mecanismo de
codificacdo temporal no sistema visual da mosca, due
podem ser uteis para orientar o desenvolvimento de novos

experimentos e modelos de neurdnios.
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