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Resumo

Endo, Wagner. Modelagem de Circuitos Neurais do Sistema Neuromotor e Proprioceptor

de Insetos com o uso da Transferência de Informação entre conexões neurais. 2014. 153p.

Tese. Escola de Engenharia de São Carlos, Universidade de São Paulo, São Carlos, 2014.

Apresenta-se, neste trabalho, o desenvolvimento de um modelo bioinspirado a partir do cir-

cuito neural de insetos. Este modelo é obtido através da análise de primeira ordem dada pelo

STA (Spike Triggered Average) e pela transferência de informação entre os sinais neurais. São

aplicadas técnicas baseadas na identificação dos atrasos de tempo da máxima coerência da

informação. Utilizam-se, para esta finalidade, os conceitos da teoria de informação: a DMI

(Delayed Mutual Information) e a TE (Transfer Entropy). Essas duas abordagens têm apli-

cação em transferência de informação, cada uma com suas particularidades. A DMI é uma

ferramenta mais simples do que a TE, do ponto de vista computacional, pois depende da aná-

lise estatística de funções densidades de probabilidades de segunda ordem, enquanto que a TE,

de funções de terceira ordem. Dependendo dos recursos computacionais disponíveis, este é um

fator que deve ser levado em consideração. Os resultados de atraso da informação são muito

bem identificados pela DMI. No entanto, a DMI falha em distinguir a direção do fluxo de infor-

mação, quando se tem sistemas com transferência de informação indireta e com sobreposição

da informação. Nesses casos, a TE é a ferramenta mais indicada para a determinação da dire-

ção do fluxo de informação, devido à dependência condicional imposta pelo histórico comum

entre os sinais analisados. Em circuitos neurais, estas questões ocorrem em diversos casos. No

gânglio metatorácico de insetos, os interneurônios locais possuem diferentes padrões de cami-

nhos com sobreposição da informação, pois recebem sinais de diferentes neurônios sensores

para o movimento das membros locomotores desses animais.

O principal objetivo deste trabalho é propor um modelo do circuito neural do inseto, para
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mapear como os sinais neurais se comportam, quando sujeitos a um conjunto de movimentos

aleatórios impostos no membro do inseto. As respostas neurais são reflexos provocados pelo

estímulo táctil, que gera o movimento na junção femorotibial do membro posterior. Nestes cir-

cuitos neurais, os sinais neurais são processados por interneurônios locais dos tipos spiking e

nonspiking que operam em paralelo para processar a informação vinda dos neurônios sensores.

Esses interneurônios recebem sinais de entrada de mecanorreceptores do membro posterior e

da junção motora dos insetos. A principal característica dos interneurônios locais é a sua capa-

cidade de se comunicar com outros neurônios, tendo ou não a presença de impulsos nervosos

(spiking e nonspiking). Assim, forma-se um circuito neural com sinais de entradas (neurônios

sensores) e saídas (neurônios motores).

Neste trabalho, os algoritmos propostos analisam desde a geração aleatória dos movimen-

tos mecânicos e os estímulos nos neurônios sensores que chegam até o gânglio metatorácico,

incluindo suas respostas nos neurônios motores. São implementados os algoritmos e seus res-

pectivos pseudocódigos para a DMI e para a TE. É utilizada a técnica de Surrogate Data para

inferir as medidas de significância estatística em relação à máxima coerência de informação

entre os sinais neurais.

Os resultados a partir dos Surrogate Data são utilizados para a compensação dos erros de

desvio das medidas de transferência de informação. Um algoritmo, baseado na IAAFT (Itera-

tive Amplitude Adjusted Fourier Transform), gera os dados substitutos, com mesmo espectro de

potência e diferentes distribuições dos sinais originais. Os resultados da DMI e da TE com os

Surrogate Data fornecem os valores das linhas de base quando ocorre a mínima transferência

de informação. Além disso, foram utilizados dados simulados, para uma discussão sobre os

efeitos dos tamanhos das amostras e as forças de associação da informação.

Os sinais neurais coletados estão disponíveis em um banco de dados com diversos experi-

mentos no gânglio metatorácico dos gafanhotos. No entanto, cada experimento possui poucos

sinais coletados simultaneamente; assim, para diferentes experimentos, os sinais ficam sujeitos

às variações de tamanho de amostras, além de ruídos que interferem nas medidas absolutas

de transferência de informação. Para se mapear essas conexões neurais, foi utilizada a me-

todologia baseada na normalização e compensação dos erros de desvio para os cálculos da

transferência de informação. As normalizações das medidas utilizam as entropias totais do sis-

tema. Para a DMI, utiliza-se a média geométrica das entropias de X e Y , para a TE aplica-se a

CMI(Conditional Mutual Information) para a sua normalização.
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Após a aplicação dessas abordagens, baseadas no STA e na transferência de informação,

apresenta-se o modelo estrutural do circuito neural do sistema neuromotor de gafanhotos. São

apresentados os resultados com o STA e a DMI para os neurônios sensores, dos quais são le-

vantadas algumas hipóteses sobre o funcionamento desta parte do FeCO (Femoral Chordotonal

Organ). Para cada tipo de neurônio foram identificados múltiplos caminhos no circuito neural,

através dos tempos de atraso e dos valores de máxima coerência da informação. Nos inter-

neurônios spiking obtiveram-se dois padrões de caminhos, enquanto que para os interneurônios

nonspiking identificaram-se três padrões distintos. Esses resultados são obtidos computacional-

mente e condizem com que é esperado a partir dos modelos biológicos descritos em Burrows

(1996).

Palavras-chaves: neurociência motora, engenharia bioinspirada, STA, transferência de infor-

mação, transferência de entropia, nível de significância estatística, conectividade neural.

xxvii



xxviii



Abstract

Endo, Wagner. Neural Circuits Modeling of Insects Neuromotor System based on Informa-

tion Transfer Approach and Neural Connectivity. 2014. 153p. Thesis Doctoral. University

of São Paulo at São Carlos School of Engineering, São Carlos, 2014.

Herein, we present the development of a bioinspired model by the neural circuit of insects.

This model is obtained by analyzing the first order from STA (Spike Triggered Average) and

the transfer of information among neural signals. Techniques are applied based on the iden-

tification of the time delays of the information maximum coherence. For this purpose we use

the concepts of the theory of information: DMI (Delayed Mutual Information) and TE (Trans-

fer Entropy). These two approaches have applications on information transfer and each one

has peculiarities. The DMI is a simpler tool than the TE, from the computational point of

view. Therefore, DMI depends on the statistical analysis of second order probability density

functions, whereas the TE depends on third order functions. If computational resources are a

problem, those questions can be taken into consideration. The results of the information delay

are very effective for DMI. However, DMI fails to distinguish the direction of the information

flow when we have systems subjected to indirect information transfer and superposition of the

information. In these cases, the TE is the most appropriate tool for determining the direction of

the information flow, due to the conditional dependence imposed by a common history among

the signals. In neural circuits, those issues occur in many cases. For example, in metathora-

cic ganglion of insects, the local interneurons have different pathways with superposition of

the information. Therefore, the interneurons receive signals from different sensory neurons for

moving the animal’s legs .

The main objective of this work is propose a model of the neural circuit from an insect.

Additionally, we map the neural signals when the hind leg is subjected to a set of movements.
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Neural responses are reflexes caused by tactile stimulus, which generates the movement of

femoro-tibial joint of the hind leg. In these neural circuits, the signals are processed by neural

spiking and nonspiking local interneurons. These types of neurons operate in parallel pro-

cessing of the information from the sensory neurons. Interneurons receive input signals from

mechanoreceptors by the leg and the insect knees. The main feature of local interneurons is

their ability to communicate with others neurons. It can occur with or without of the presence of

impulses (spiking and nonspiking). Thus, they form a neural circuit with input signals (sensory

neurons) and outputs (motor neurons).

The proposed algorithms analyze the random generation of movements and mechanical

stimuli in sensory neurons. Which are processing in the metathoracic ganglion, including their

responses in the motor neurons. The algorithms and the pseudo-code are implemented for

TE and DMI. The technique of Surrogate Data is applied to infer the measures of statistical

significance related to the information maximum coherence among neural signals.

The results of the Surrogate Data are used for bias error compensation from information

transfer. An algorithm, based on IAAFT (Iterative Amplitude Adjusted Fourier Transform),

generates Surrogate Data with the same power spectrum and different distributions of the ori-

ginal signals. The results of the surrogate data, for DMI and TE, achieve the values of baselines

when there are minimum information transfer. Additionally, we used simulated data to discuss

the effects of sample sizes and different strengths of information connectivity.

The collected neural signals are available from one database based on several experi-

ments of the locusts metathoracic ganglion. However, each experiment has few simultaneously

collected signals and the signals are subjected of variations in sample size and absolute mea-

surements noisy of information transfer. We used a methodology based on normalization and

compensation of the bias errors for computing the information transfer. The normalization of

the measures uses the total entropy of the system. For the DMI, we applied the geometric mean

of X and Y . Whereas, for the TE is computed the CMI (Conditional Mutual Information) for

the normalization.

We present the neural circuit structural model of the locusts neuromotor system, from those

approaches based on STA and the information transfer. Some results are presented from STA

and DMI for sensory neurones. Then, we achieve some new hypothesis about the neurophisio-

logy function of FeCO. For each type of neuron, we identify multiple pathways in neural circuit

through the time delay and the information maximum coherence. The spiking interneurons are

xxx



yielded by two pathways, whereas the nonspiking interneurons has revealed three distinct pat-

terns. These results are obtained computationally and are consistent with biological models

described in Burrows (1996).

Keywords: motor neuroscience, bioinspired engineering, STA, transfer entropy, information

flow, statistical significance level, neuronal connectivity, neural layers.
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Capítulo 1

Introdução

Atualmente, os sistemas bioinspirados têm ocupado um lugar de destaque em várias pes-

quisas, tanto de áreas da biologia quanto de áreas computacionais (Sporns, 2011). Este novo

ramo de conhecimento reúne a biologia, a engenharia, a computação e a física (Zheng et al.,

2013). E tem como principal característica a multidisciplinariedade. Essas pesquisas integram

diferentes conhecimentos, para propor novas abordagens a problemas que necessitam outros

direcionamentos na geração de novos resultados. Por exemplo, na utilização de redes dinâmi-

cas complexas para a modelagem de atividades neurais (Bettencourt et al., 2008), no controle

dinâmico não linear para o controle motor de próteses e exoesqueletos (Ying et al., 2007), nas

ferramentas da inteligência computacional aplicadas a diferentes tipos de sistemas biológicos

(Bjornsdotter e Wessberg, 2010) e nas abordagens bioinspiradas em detecção e extração de

vírus de redes de computadores (Meisel et al., 2010).

A partir desse cenário, emerge a neurociência computacional com um papel muito relevante

na fundamentação desses tipos de pesquisas. A neurociência computacional possui diferentes

abordagens de sistemas neurais a partir do processamento de informações obtidas das estruturas

que os compõem (DiCaprio, 2004). O processamento desses tipos de sinais utilizam ferramen-

tas computacionais que funcionam como peças centrais para modelagem de sistemas bioins-

pirados. Essas técnicas possibilitam identificar diferentes tipos de circuitos neurais (Dewhirst

et al., 2013), (Bettencourt et al., 2008) (Newland e Kondoh, 1997b). As suas principais apli-

cações têm impulsionado a curiosidade e atenção das pessoas em geral, pois possuem diversas

abordagens no cotidiano, as quais vão desde a investigação do comportamento do cérebro, para

um diagnóstico médico, até suas possibilidades de interação com máquinas e computadores,

como a interface cérebro-máquina (BCI - Brain-Computer Interface) (Ang et al., 2012). São
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destacadas as aplicações de diferentes ferramentas em neurociência computacional, por exem-

plo, em McDonnell et al. (2011), o qual utiliza a teoria de informação e em Dewhirst et al.

(2013) com abordagens não lineares.

Os estudos com insetos são promissores, pois servem de referência para os modelos apli-

cados na engenharia bioinspirada. São tomadas emprestadas, desde as estratégias de controle

aplicadas a pequenos robôs, até o próprio comportamento descrito por enxames de insetos. Este

comportamento é aplicado em algoritmos de inteligência computacional, como a otimização

por enxame de partículas PSO - Particle Swarm Optimization (Bjornsdotter e Wessberg, 2010).

Outro modelo emprestado vem da biomecânica motora de insetos que serve de referência para

a engenharia de reabilitação e para o desenvolvimento de exoesqueletos e de próteses bioins-

piradas (Jiménez-Fabián e Verlinden, 2012). Todas essas aplicações contribuem diretamente

para a construção de modelos de circuitos neurais em suas abordagens.

Os circuitos neurais são formas de representação das associações entre diferentes partes de

um sistema nervoso (Sporns, 2011). Na sua maioria, os circuitos neurais são obtidos através da

análise de sinais (sinais bioelétricos) coletados a partir de um sistema neural. Esses sistemas

podem ser estruturas complexas, como os cérebros de mamíferos ou estruturas locais com res-

postas autônomas, como é o caso dos reflexos de movimentos das pernas de insetos (Burrows,

1996). Diversos estudos utilizam redes complexas para o mapeamento da conectividade de

diferentes partes de um sistema neural (Wilson, 1996), (Bettencourt et al., 2008) e (van Steen,

2010). Um exemplo em evidência, nos dias atuais, são os conectomas (Byrne, 1997) - na Fi-

gura 1.1 é apresentado o conectoma do cérebro humano. Este tema é exposto em detalhes em

Sporns (2011).

Como a maioria das aplicações com circuitos neurais tem, em comum entre si, o proces-

samento e análise de sinais, o aumento de sua complexidade faz surgir, constantemente, novas

técnicas na literatura. São destacadas várias aplicações recentes, por exemplo, a determinação

da significância da seletividade neural (Ince et al., 2012), a medida quantitativa de conectivi-

dade efetiva entre regiões do cérebro (Liu e Aviyente, 2012) e a determinação das associações

da informação em processos multivariáveis (Faes et al., 2012). Essas técnicas são baseadas

nas medidas de associação ou conectividade entre diferentes sinais, dados ou informações de

um sistema neural. Além disso, esses estudos são aplicados em outras áreas do conhecimento,

como em Nichols et al. (2005) para análise de sistemas estruturais mecânicos, e em Darbellay

e Wuertz (2000) para séries temporais financeiras de bolsas de valores. Do ponto de vista de
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(a) (b)

Figura 1.1: Exemplo da imagem de um conectoma do cerébro humano. Esta é uma aplicação
de estudos de conectividade. Imagem por difusão espectral (DTI - Difusion Tensor Imaging)
da vista (a) dorsal e (b) lateral do cérebro. [Fonte: Sporns (2011), p. 92 (plate 4)]

processamento de sinais e modelagens de sistemas, estas ferramentas se tornam promissoras à

medida que são adaptadas a cada uma das especificidades impostas para cada aplicação.

Neste trabalho, a metodologia para a aplicação de sistemas bioinspirados está voltada para

o desenvolvimento de modelos de circuitos neurais de insetos, especificamente o sistema pro-

prioceptor. A propriocepção ou cinestesia é definida como qualquer informação postural ou

posicional, encaminhada ao sistema nervoso central por receptores encontrados em músculos,

tendões, ligamentos ou articulações. Sendo sua principal função, transmitir a consciência dos

movimentos produzidos pelos membros posteriores ou inferiores através de neurônios sensores

(Romero, 2000). O sistema proprioceptor está presente tanto em insetos quanto em mamíferos

e possui modelos análogos (Fouad et al., 2003). Tal como a estrutura neural presente em insetos

denominada, FeCO (Femoral Chordotonal Organ), que é responsável por identificar movimen-

tos de flexão e extensão na junção femorotibial do membro posterior do inseto (Burrows et al.,

1988). Esta estrutura possui comportamento funcional equivalente ao fuso muscular (muscle

spindles) dos mamíferos (Fouad et al., 2003). Os modelos estudados em Vidal-Gadea et al.

(2010) citam que o comportamento neuromotor de insetos é muito similar a sistemas neurais

mais complexos. Os tipos de sinais neurais e a forma como são processados nos neurônios

compartilham diversas características. Um processo bastante similar é o de inibição e excita-

ção dos músculos através da propriocepção. Este processo envolve neurônios aferentes, que

são aqueles que enviam informação periférica ao sistema nervoso central (Romero, 2000). O

padrão de caminho percorrido pelos sinais envolve neurônios sensores, motores e internos (in-

terneurônios). Uma importante característica para a análise de circuitos neurais, ao se utilizar
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insetos, é a viabilidade experimental de se obter sinais intracelulares, conforme são descritos

nos procedimentos de Newland e Kondoh (1997a) e Newland e Kondoh (1997b). Pois, em

muitos casos, a partir desse tipo de análise consegue-se coletar as ações de potencial geradas

diretamente nos neurônios.

As estruturas neurais de insetos são simples e possuem numericamente poucos neurônios,

quando comparados ao sistema neural de mamíferos. No gânglio metatorácico de um gafa-

nhoto existem cerca de 900 a 1500 neurônios que controlam todos os movimentos da membro

posterior. Sabe-se que esse pequeno grupo de neurônios é responsável por todos os movimen-

tos de reflexos locais, como caminhar e saltar (Vidal-Gadea et al., 2010). A possibilidade de

se estudar circuitos neurais simples e com funcionamento similar a estruturas mais complexas

atrai muita atenção para pesquisas em neurociência motora de insetos.

Diversos estudos buscam analisar circuitos neurais que estabelecem relações de associa-

ção entre os sinais obtidos. Por exemplo, algumas aplicações envolvem medidas de associa-

ção entre a percepção audiovisual e a ativação de partes do sistema neural, após a ocorrência

desses estímulos (Ito et al., 2011). Outras abordagens são aplicadas em sinais de eletroencefa-

lograma (EEG) que buscam áreas de associação entre regiões distintas do cérebro (Greenblatt

et al., 2012). Os modelos de circuitos neurais são descritos a partir de medidas de associações

anatômicas, funcionais ou efetivas (Lee et al., 2012). Uma outra abordagem que tem recebido

bastante atenção é a identificação de tempos de atraso da informação em sistemas biológicos

(Silchenko et al., 2010). Os tempos de atraso são obtidos de diferentes formas, uma delas é

pelo índice de decaimento de fase (Nolte et al., 2008 apud Yang et al. (2013)), e outra pelo

atraso da máxima coerência da informação (Wilmer et al., 2012). A partir desses tempos de

atraso e de um conhecimento fisiológico sobre o circuito neural, é possível descrever os múlti-

plos caminhos de um sinal. Em Burrows (1987) e Burrows et al. (1988) são descritos múltiplos

caminhos de processamento paralelo dos sinais, ocasionados pelo estímulo do movimento em

um membro do inseto.

As principais abordagens deste trabalho buscam determinar os modelos de circuitos neu-

rais utilizando as ferramentas da teoria de informação (Cover e Thomas, 2006), incluindo

as análises estatísticas dos sinais e da obtenção de medidas de associação (Schwartz et al.,

2006). Um circuito neural pode ser abordado como um sistema de codificação e decodifi-

cação de sinais. Pela teoria de informação, as medidas são feitas através da estimativa de

suas incertezas. Essas medidas estão relacionadas à definição desses conceitos em 1948, em
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Shannon (1948). A fundamentação original vem da entropia de Boltzmam, da Física, sendo

que Shannon reinterpretou-a para sistemas de comunicação. De acordo com Cover e Tho-

mas (2006), a entropia de um sinal é descrita através de variáveis aleatórias discretas em:

H(X) = −
∑
x∈φ

p(x) log2 p(x), onde φ representa o conjunto de símbolos discretizados usa-

dos na codificação do conjunto da variável aleatória X , p(x) é a probabilidade de eventos x e

H(X) quantifica o número médio de bits (quando se utiliza a base 2 no log) que representa os

estados de incerteza da variável aletatória, X .

Para a aplicação em circuitos neurais, um dos principais objetivos é medir a associação

ou informação compartilhada entre dois ou mais biossinais (Dayan e Abbott, 2001). Os pa-

râmetros estatísticos, vindos das funções densidade de probabilidades (pdf ), são importantes

na análise de transferência de informação, pois é a partir delas que as estimativas das medi-

das de associação são quantificadas (Lee et al., 2012). As medidas estatísticas de primeira

ordem utilizam, principalmente, valores médios associados a um evento. Em circuitos neurais,

uma importante ferramenta é a análise das curvas de Spike-Triggered Average (Schwartz et al.,

2006), (Pillow e Simoncelli, 2006). Matematicamente, a STA é o estímulo médio anterior um

pico (spike). Para se calcular o STA, a janela de tempo do estímulo anterior a cada spike é

obtida ao se identificar todas as suas ocorrências em um sinal neural. No entanto, a análise

de STA é indicada ao se analisar neurônios nos quais existem ocorrências de spikes (Schwartz

et al., 2006). Ao se obter uma curva média, dada pelo STA, tem-se uma importante medida de

associação. Do ponto de vista estatístico, trata-se de uma análise de primeira ordem (valores

médios) (Park e Pillow, 2011).

Uma outra ferramenta, bastante recente, que descreve as direções de associação e a quan-

tidade de informação compartilhada é a transferência de entropia (TE - Transfer Entropy),

apresentada por Schreiber (2000). Essa abordagem mostrou-se promissora, pois foi aplicada

em áreas da neurociência (Gourévitch e Eggermont, 2007), nas áreas de economia e finanças

(Marschinski e Kantz, 2002) e até em estudos de dados climáticos (Runge et al., 2012).

A TE surgiu como uma generalização da informação mútua (MI - Mutual Information)

(Schreiber, 2000). A MI é definida como uma medida de associação que quantifica a informa-

ção compartilhada entre variáveis aleatórias (Cover e Thomas, 2006). A informação mútua é

semelhante à análise de correlação cruzada linear, com a diferença de ser aplicada diretamente

para funções não monótonas ou não lineares (Ince et al., 2012). No caso de circuitos neu-

rais, as medidas de associação da informação são composições de diferentes tipos de funções,
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incluindo as lineares e não lineares (Jin et al., 2010).

A informação mútua também é utilizada para se medir a direção de transferência de in-

formação (Alonso et al., 2007). Para isso adiciona-se um tempo de atraso, τ , denominado de

atraso da informação mútua (DMI - Delayed Mutual Information). A determinação do atraso

na informação mútua define uma direção de fluxo dessa informação. Para aplicações em medi-

das de associação, é feita uma estimativa da MI no intervalo, −t ≤ τ ≤ t. O tempo de atraso,

τ , em que ocorre o valor de máxima coerência da informação mútua, representa a medida de

associação efetiva entre duas séries temporais de um circuito neural (Dionisio et al., 2004). Na

estimativa da DMI, a definição do tempo de atraso indica a direção desse fluxo. Em outras

palavras, se o valor do tempo de atraso for definido para τ > 0, o fluxo de informação ocorre

em X → Y . Em oposição, para um valor de τ < 0, ocorre o fluxo de informação em Y → X .

No entanto, em alguns casos de bidirecionalidade da informação, a DMI falha em distin-

guir a direção efetiva da transferência de informação (Schreiber, 2000). A DMI apenas mede a

informação comum entre dois sinais, sem uma medida dinâmica de transferência de informa-

ção efetiva. A Transferência de Entropia, introduzida por Schreiber (2000), é interpretada em

termos de uma informação mútua condicionada CMI-Conditional Mutual Information (Lind-

ner et al., 2011) baseada no histórico comum dos sinais. Na Figura 1.2 é mostrado o exemplo

da medida da associação e da direção da transferência de informação entre duas séries tempo-

rais Y e Z com o histórico comum em X . Nesses casos, as medidas de associação pela MI

padrão não distinguem a ocorrência de sobreposição das direções do fluxo de informação. Em

experimentos práticos em circuitos neurais, isso ocorre quando se tem em comum um sinal de

excitação (mecânica, motora ou bioelétrica) se ramificando em múltiplos caminhos.

Figura 1.2: Modelo de conectividade com histórico comum de informação. Os efeitos de co-
nectividade podem ser detectados entre partes de um sistema, com a propagação aos próximos
estágios de um circuito neural.
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Expandindo o conceito da CMI para a TE, estima-se o quanto de informação é reduzida

ao se utilizar o histórico comum de uma das séries temporais, obtendo-se, assim, a medida da

direção efetiva da transferência de informação. A Figura 1.3 mostra, através dos diagramas de

Venn, os efeitos da CMI sobre a MI padrão. Pois, ao se inserir o histórico comum, reduz a

incerteza da DMI, como visto na Figura 1.3(b), para a TE.

(a) (b)

Figura 1.3: Diagrama de Venn da (a) informação mútua e da (b) transferência de entropia
com um atraso, τ . A área de intersecção (cinza claro) representa a redução da incerteza da
informação compartilhada entre duas variáveis aleatórias, dado o conhecimento do passado na
direção de transferência de entropia. No caso, de X para Y , onde k é um bloco anterior da
variável aleatória Y .

A principal consequência da TE é ser assimétrica, ao contrário do que ocorre na DMI.

Assim, a estimativa da TE, deX para Y , é diferente do caminho inverso, de Y paraX , sendo k

um bloco do histórico comum entre as séries temporais. A informação condicionada é definida

pelo tempo anterior Yk ouXk, dependendo da direção que se deseja medir a TE. Na Figura 1.4 é

apresentado um exemplo da análise de associação entre duas variáveis com um tempo atraso, τ ,

aplicado para a TE(X → Y ). A direção de transferência de informação é importante, quando

os circuitos neurais possuem múltiplos caminhos ou informação com fluxo bidirecional (Yang

et al., 2013).

Por outro lado, a transferência de entropia pode ter alguma desvantagem em relação à in-

formação mútua atrasada. Nos cálculos para obtenção da informação mútua e da transferência

de entropia, essas medidas são baseadas nas funções densidade de probabilidades (pdf - pro-

bability density function) dos sinais. A complexidade das pdf’s cresce de forma exponencial

(Runge et al., 2012), pois, para um sistema com duas variáveis, é necessário uma pdf de se-
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Figura 1.4: Exemplo de análise da transferência de entropia (TE). São representadas as defini-
ções dos trechos de análise para a TE.

gunda ordem representada em dois eixos. Quando o sistema utiliza uma pdf de terceira ordem,

é necessária uma matriz de 3 dimensões e assim por diante. Do ponto de vista computaci-

onal, isto é uma desvantagem para a sua representação e para a obtenção de dados, pois a

alocação de memória e o tempo de processamento exigirão da parte computacional. Para se

ter uma ideia, considera-se uma variável aleatória com distribuição uniforme utilizando 4 bits

de resolução. Para a TE, seriam necessários no mínimo 64 bits para representar a pdf de três

dimensões dessa variável aleatória. Enquanto que, para a DMI, seriam necessários pelo menos

16 bits. Caso esses requisitos não sejam atendidos, o cálculo dessas funções perde informação

e, consequentemente, ocorrem erros no resultado final.

Todas as abordagens para o estudo dos circuitos neurais foram comparadas, utilizando-se a

técnica de Surrogate Data (Schreiber e Schmitz, 1996). A ideia central é substituir uma série

temporal por outra similar, com as mesmas amplitudes e mesmo espectro de potência (Schrei-

ber e Schmitz, 2000). O resultado dessa técnica significa que, ao se descorrelacionar as fases

das amplitudes dos sinais analisados, eles perdem suas medidas de associação (Venema et al.,

2006). Ao se comparar as novas medidas com o Surrogate Data e as séries temporais originais,

é possível analisar-se a significância estatística da quantidade de associação da informação.

Esse teste é aplicado entre os picos de máxima coerência e as linhas de base geradas pelo Sur-

rogate Data; assim, evita-se a identificação de falsos positivos. Existem, na literatura, alguns

algoritmos que abordam metodologias para a geração de Surrogate Data, como em Kugiumtzis
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(2002) e Dolan e Spano (2001). Utilizaram-se, para a geração do Surrogate Data, os concei-

tos baseados no ajuste iterativo de amplitude pela transformada de Fourier (IAAFT - Iterative

Amplitude Adjusted Fourier Transform) de Venema et al. (2006).

Neste trabalho são apresentadas as técnicas de estimativa das pdf ’s e os pseudocódigos

dos algoritmos para obtenção das curvas de STA, do cálculo da DMI e da TE, incluindo ainda

uma rotina para a geração dos Surrogate Data. Foram gerados dados simulados para testes e

demonstração de resultados. Nesses tipos de dados, foi possível analisar o efeito de amostras

de sinais com tamanhos variados e sua influência na significância dos resultados finais. Ao se

selecionar, arbitrariamente, trechos estacionários das séries temporais, os resultados de máxima

coerência de informação sofrem os efeitos dessas variações. Para este problema na seleção dos

sinais, foram propostas medidas de normalização (Ince et al., 2012) e de compensação desses

erros de desvio (Gourévitch e Eggermont, 2007).

Os dados reais foram coletados de experimentos obtidos de gafanhotos do deserto, con-

forme referências descritas em Kondoh et al. (1995), Newland e Kondoh (1997a), Newland e

Kondoh (1997b) e Vidal-Gadea et al. (2010). Esses experimentos foram realizados na Univer-

sidade de Southampton, UK, pelo grupo de pesquisa do professor Philip L. Newland. Todos

os sinais são coletados entre os interneurônios do gânglio metatorácico e os neurônios motores

do membro traseiro do gafanhoto. Uma excitação mecânica aleatória, com largura de banda de

27Hz, é utilizada para a movimentação do apódema da junção femorotibial do inseto. Este é

um sinal gaussiano(GWN - Gaussian White Noise) que simula os movimentos da junção, entre

o fêmur e a tíbia, da membro posterior do gafanhoto. Os procedimentos experimentais para a

coleta dos dados são melhor detalhados no Capítulo 4.

O trabalho busca aplicar os conceitos de transferência de informação, através dos tempos

de atrasos e da máxima coerência de associção, os quais são obtidos com os algoritmos da

DMI e da TE. Além de apresentar outras medidas estatísticas de associação, através do STA e

da análise das pdf condicionais, com auxílio de regras bayesianas. Desta forma, são obtidos o

mapeamento e o modelo de associação e de transferência de informação do circuito neural do

sistema propriceptor, a partir do gânglio metatorácico de gafanhotos.
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor um modelo da associação e transferência de informação

baseado nos sinais neurais do gânglio metatorácico, dos neurônios sensores e motores de inse-

tos. Para isso, são desenvolvidos algoritmos para o atraso da informação mútua, transferência

de entropia e a geração de Surrogate Data.

1.1.1 Objetivos específicos

A partir do foco central deste trabalho, são definidos objetivos específicos para a obtenção

do mapeamento da transferência de informação e o modelo estrutural do circuito neural do

sistema neuromotor:

1. Analisar de forma conjunta os dados e definir os múltiplos padrões de caminhos dos

sinais de parte do sistema neuromotor de gafanhotos;

2. Modelar um sistema parcialmente conhecido com o uso de ferramentas da teoria de

informação baseada nos circuitos neurais de insetos;

3. Compatibilizar as medidas de transferência de informação de diferentes experimentos.

4. Apresentar e discutir um modelo geral do gânglio metatorácico para o sistema neuromo-

tor da membro posterior do gafanhoto.

1.2 Estrutura do trabalho

Para a revisão bibliográfica do trabalho, são apresentados os Capítulos 2 e 3. O Capítulo 2

apresenta um breve estudo sobre as características neurais e biológicas do sistema neural de in-

setos. Além de apresentar algumas referências da neurociência computacional aplicadas a estes

modelos. No Capítulo 3 é feita uma revisão dos principais conceitos de medidas de associação.

Inluindo os conceitos de STA, da correlação cruzada e da teoria de informação, focando prin-

cipalmente a transferência e máxima coerência de informação. Em seguida, no Capítulo 4, são

apresentadas as metodologias e os algoritmos para as estimativas das pdf ’s, obtenção da curva

média pelo STA, da informação mútua atrasada e da transferência de entropia. O algoritmo

para geração do Surrogate Data é desenvolvido para a comparação e validação de resultados.

10



São descritos os modelos dos dados simulados e dos dados reais. Por fim, no Capítulo 5, são

feitas as discussões e apresentação dos principais resultados para os dados simulados e para os

dados reais. É apresentado e discutido o modelo e mapeamento estrutural do circuito neural do

sistema neuromotor do gafanhoto. No Capítulo 7, as principais conclusões deste trabalho são

apresentadas, bem como as contribuições e publicações obtidas.
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Capítulo 2

Sistema neuromotor de um inseto

Neste capítulo, apresenta-se um breve estudo de neurofisiologia comparada. São apresen-

tadas as principais características neurofisiológicas, desde a unidade celular, até o modelo de

circuitos neurais presentes nas respostas do sistema proprioceptor. Inclui-se a descrição dos

modelos análogos, entre a neurofisiologia de insetos e a de sistemas neurais mais complexos.

Nas subseções são tratadas, em particular, as características do sistema neuromotor de um ga-

fanhoto. São descritos a estrutura do sistema neural, os tipos de neurônios e seus respetivos

sinais característicos, como: spiking e nonspiking.

2.1 Uma breve introdução à neurofisiologia

Este breve estudo de neurofisiologia mostra o que existe em comum entre os diferentes tipos

de sistemas nervosos, sejam de vertebrados ou invertebrados. Deve-se entender que o modelo

de um neurônio é muito similar em diferentes animais. Desta forma, define-se um neurônio

como uma célula neural que conecta e compõe diferentes partes de um sistema neural. Ele é

responsável pela condução bioelétrica dos sinais entre os neurônios e é constituído basicamente

de três partes: dentritos, axônio e sinapses.

Para melhor compreender as redes neurais, é necessário entender as formas como os neurô-

nios se comunicam entre si. Isso ocorre através das conexões sinápticas, e o seu processo é

chamado de transmissão sináptica. O sinal é recebido pelos dentritos e transmistido através do

axônio; em seguida, ocorre a conexão pós-sináptica para um outro neurônio. A Figura 2.11

1Original disponível em: http://nba.uth.tmc.edu/neuroscience/
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representa um exemplo de conexão pós-sináptica através da presença de neurotransmissores.

Figura 2.1: Representação de uma conexão sináptica, com as partes de um neurônio. [Adaptada
de Byrne (1997)]

No interior dos neurônios ocorre, através do axônio e do corpo celular, a geração de po-

tenciais elétricos denominados, potenciais de ação. A diferença de concentração gerada pelo

corpo celular do neurônio produz um potencial elétrico, denoninado potencial de ação. Este,

por sua vez, produz um efeito de depolarização no interior da célula, através da mudança de

concetração de íons (cátions - Na+ ou K+) entre o meio externo e interno do neurônio. Os

potenciais da depolarização são cumulativos e, quando se tornam suficientemente grandes, dis-

param uma ação de potencial, resultando em um impulso bioelétrico, também conhecido como

spike (Byrne, 1997).

Os potenciais de ação nas células neurais definem o tipo de sinal enviado, nos quais ocor-

rem as transmissões sinápticas. Os tipos de sinais dependem de como as células são excitadas

ou inibidas, quando sujeitas a diferentes potenciais de ação. Uma forma de ocorrência da trans-

missão sináptica está relacionada com o potencial excitatório pós-sináptico (EPSP - Excitatory

Post Synaptic Potential) ou com o potencial inibitório pós-sináptico (IPSP - Inhibitory Post Sy-

naptic Potential). Os potenciais de ação devem ser coordenadas entre si, pois o processamento

desse tipo de informação é fundamental na sincronia de movimentos em um músculo ou con-

junto deles. Os potenciais têm que ser capazes de excitar e inibir, simultaneamente, músculos
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atuantes na movimentação de um membro ou alguma parte do corpo. A partir desse modelo

sequencial de processamento de informações, forma-se o que se denomina um circuito neural

(Sporns, 2011).

Tanto a EPSP quanto a IPSP ocorrem pela presença, ou não, da diferença de potencial elé-

trico gerado pelas concentrações de íons entre a parte externa e interna dos neurônios. Todas as

etapas envolvidas entre os sinais sinápticos são representadas utilizando-se um modelo de uma

rede de conexões (micronetworks motif ) (Byrne, 1997) para a modelagem de circuitos neurais,

com os quais são determinados os potenciais de excitação e inibição, através dos potenciais

de ação. Na Figura 2.2, é apresentada uma topologia de um circuito neural com típicas redes

de conexões sinápticas. Apresentam-se algumas topologias como uma rede de divergência e

convergência, uma de excitação e outra de inibição por antecipação.

Figura 2.2: Exemplo de um circuito neural com típicas redes de conexões sinápticas.
Apresentam-se algumas topologias: rede de divergência e convergência, excitação e inibição
por antecipação.

As topologias das redes de circuitos neurais seguem uma sequência de potenciais que são

compostas de inibição ou excitação. Esses potenciais possuem efeito de sobreposição; isso

significa que uma sequência de duas inibições, por exemplo, gera uma excitação. Esse efeito

ocorre em nível celular, na transmissão de um sinal bioelétrico entre neurônios.
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2.2 Processamento e controle local dos membros locomotores

Os modelos de circuitos neurais, abordados neste trabalho, concentram-se no estudo do

sistema neuromotor e, especificamente, o proprioceptor. Este sistema é responsável pelo pro-

cessamento e controle local dos membros de um inseto.

O processamento dos sinais percorre uma sequência de eventos na geração de força mus-

cular em um sistema neuromotor, conforme é visualizado na Figura 2.3. Este sistema recebe

sinais de diferentes circuitos neurais sensores. A partir dos quais são processados e controlados

pelo sistema nervoso central ou pelos neurônios locais (Devasahayam, 2013).

Atividade
do neurônio

motor

Junção
neuro

muscular

Potencial
de ação na

fibra muscular
Acoplamento

E-C

Geração
de força

molecular

Força

Figura 2.3: Diagrama de geração da força muscular em um sistema neuromotor. [Adaptada de
Devasahayam (2013)]

Desta forma, definem-se partes distintas responsáveis pelo processamento dos sinais, pelo

controle local e pela geração de força mecânica envolvidas no processo de movimento dos

membros de um inseto. Uma importante forma de controle local de movimentos é realizada

pelo sistema proprioceptor.

2.2.1 Estudo comparado de controle e processamento do sistema proprioceptor

A propriocepção é definida como sendo qualquer informação neural referente a posição,

velocidade ou força de um membro enviadas ao sistema nervoso central. Esses elementos

sensores são encontrados em diferentes partes do inseto ou mamífero, como em músculos,

tendões, ligamentos, articulações e até mesmo a pele (Romero, 2000). Em outras palavras, é a

consciência dos movimentos produzidos pelos nossos membros.

Ao se falar sobre propriocepção, é necessário descrever os receptores sensoriais, responsá-

veis por transmitir os sinais neurais ao sistema nervoso central. Os receptores sensoriais são

encontrados no sistema nervoso somático, respondendo pelas distintas ações que são geradas a

partir do movimento dos membros.

Um dos desafios da última década envolve o desenvolvimento de interfaces cérebro-computador

bidirecionais (Bi-BCI). Na Figura 2.4 é mostrado o modelo bidirecional de uma Bi-BCI. Nesse

modelo, busca-se desenvolver um sistema capaz de perceber os próprios movimentos da ação
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motora e o reconhecimento propriceptor que realimenta a sensação espacial para o cérebro, a

partir do movimentos mecânicos da prótese.

EEG Processamento do sinal

Algoritmos
para

interpretação

ECOG

Unidade celular

Identificação
de padrões

Comandos 
para os dispositvos

Comunicação
Simples

Controle de
dispositivos

externos

níveis de integração cérebro-com
pu

tador

Membros com
neuropróteses

Pernas controladas
por eletrodos

Realimentação

Figura 2.4: Representação de uma interface cérebro-computador BCI bidirecional, composta
pelo elemento final de controle (a prótese mecânica) e os circuitos sensores de realiamenta-
ção em diversos níveis de interface: eletroencefalograma (EEG), eletrocorticografia (ECoG) e
unidades celular (single unit). [Adaptada de Leuthardt et al. (2006)]

O estudo dessas estruturas presentes no sistema proprioceptor de insetos e mamíferos torna-

se relevante ao compará-los e modelá-los, a fim de se conhecer como os sinais de propriocepção

são gerados e sentidos no sistema nervoso central. Assim, podem-se destacar algumas estrutu-

ras sensoriais envolvidas na propricepção dos movimentos e que estão presentes em insetos ou

mamíferos.

Uma importante estrutura é conhecida como sensila campaniforme (Campaniform Sensil-

lae), a qual possui seu modelo análogo em vertebrados, o órgão tendinoso de Golgi (GTO -

Golgi tendon organ) (Fouad et al., 2003). A sensila campaniforme detecta a carga aplicada
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pelo músculo, a partir da deformação mecânica da cutícula (exoesqueleto), ao se executar o

movimento de um membro. Enquanto que, nos vertebrados, o GTO detecta a deformação dire-

tamente na extremidade do músculo, a qual está associada à intensidade de força aplicada sobre

o membro (Burrows, 1996). Outra importante estrutura envolvida na propriocepção do sistema

neuromotor é o órgão femural cordotonal (FeCO - Femoral Chordotonal Organ) em insetos.

Esta estrutura identifica o deslocamento linear do apódema, a qual está sujeita à deformação

ocasionada pelo movimento angular da junção femorotibial do inseto. O FeCO tem, como

seu modelo análogo nos vertebrados, os fusos musculares muscle-spindles. O fuso muscular,

nos vertebrados, é um mecanorreceptor formado por um conjunto de fibras musculares mais

finas e mais curtas que as comuns, em torno das quais se enrola uma fibra nervosa sensível ao

estiramento do músculo (Romero, 2000).

O conjunto das informações dadas por esses receptores sensoriais permite, por exemplo,

movimentos dos membros, mesmo que que não se tenha exatamente a percepção espacial do

meio. Um simples exercício que ilustra a propriocepção é a capacidade dos humanos de poder

tocar as extremidades de um membro sem a percepção visual. A propriocepção é efetiva devido

à presença de receptores específicos que são sensíveis a alterações físicas, tais como variações

na angulação de uma articulação, rotação de um membro, tensão exercida sobre um músculo,

e até mesmo o estiramento de uma fibra muscular.

2.2.2 Conexões sinápticas relacionadas ao processamento local

Uma parte do sistema nervoso, envolvida no processamento local e respostas neurais, é

composta por neurônios sensores e motores que estão submetidos a um controle para gerar

ações motoras, resultando na contração de um membro. Sua principal função é enviar um

comando local neural, através da inervação da musculatura responsável pelas movimentos dos

membros de insetos (Dewhirst et al., 2009).

Os sistemas de controle local têm como base neurofisiológica uma sequência de estímulo-

resposta, conhecida como arco reflexo. O arco reflexo é uma resposta mecânica, relativamente

rápida dos membros, que em diversos casos serve como uma reação ou uma adaptação do

organismo, sendo originado a partir de um estímulo. Esse tipo de processamento ocorre de

forma local e é muito presente em insetos, pois estes não dependem de uma resposta direta do

cérebro. Mas, prioritariamente de uma resposta local do sistema neuromotor (Burrows et al.,

1988). Desta forma, quando se comparam essas respostas entre estruturas neurais de insetos
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e mamíferos, observa-se que as respostas do processamento local possuem comportamentos

análogos, porém funcionalmente diferentes. No caso dos mamíferos, por exemplo, o cérebro

possui papel central no processamento dos movimentos de um membro. Pois, mesmo sobre

o efeito do arco reflexo, pode ser apenas uma resposta local involuntária, mas que continua

sofrendo ações neurais vindas do cérebro (Devasahayam, 2013).

De forma diferente ocorre nos insetos, em que o processamento local do arco reflexo é um

mecanismo que tem pouca ou quase nenhuma influência do cérebro. No entanto, a resposta

local serve muito bem à sobrevivência do animal, pois a partir deste mecanismo permite-se

que os membros sejam acionados para a fuga a algum predador que gere um estímulo local do

sistema mecanorreceptor do inseto (Burrows, 1996). A atividade no arco reflexo tem seu início

em um receptor sensorial com potencial receptor, cuja amplitude é proporcional à intensidade

do estímulo. Se o estímulo for suficientemente intenso, gera-se em seguida uma ação de po-

tencial no neurônio sensor. Os potenciais de ação dos neurônios estimulam no sistema nervoso

central, potenciais sinápticos inibitórios ou excitatórios. No nervo eferente, por sua vez, são

geradas os potenciais de ação que ativam um músculo.

Um reflexo é, ainda, definido como uma resposta estereotipada, isto é, padronizado a um

estímulo sensorial. Ele é inato e ocorre do mesmo modo em todos os indivíduos de uma espécie.

Um grande número de reflexos, de diferentes graus de complexidade, participam da regulação

do meio interno, bem como da realização de movimentos padronizados de locomoção. O tipo

mais simples é representado pelo reflexo rotular (patelar ou miotático), que envolve apenas dois

tipos de neurônios - um sensorial, que inverva os fusos musculares do músculo quádriceps, e

um neurônio motor que supre uma unidade motora dentro do mesmo músculo (Romero, 2000).

A Figura 2.5 mostra um exemplo de um circuito neural do reflexo rotular, com resposta

local, envolvendo: neurônios sensores (sinais de entrada), interneurônios (processamento da

informação) e neurônios motores (sinais de saída).

Assim, pode ser dito que antes mesmo de o cérebro tomar conhecimento do estímulo peri-

férico, consequentemente, antes deste comandar uma resposta. Em mamíferos, os arcos refle-

xos são comandados pela substância cinzenta da medula espinhal e do bulbo. O arco reflexo

depende de algumas sinapses, dessa região de integração, para o processamento local da in-

formação neural (Devasahayam, 2013). Nos insetos, cada membro possui um grande grupo de

neurônios sensores. São divididos entre os que atuam principalmente como proprioceptores e

outros que atuam através de extereoceptores. Os extereoceptores estão relacionados à sensação
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Figura 2.5: Circuito neural do reflexo local da perna. O processo envolve: neurônios sensores
(sinais de entrada), interneurônios (processamento da informação) e neurônios motores (sinais
de saída). [Adaptada de Byrne (1997)]

táctil do meio externo que pode ser ativado pelo deslocamento de ar provocado pela presença de

algum predador. Essas estruturas sensoriais são espécies de pelos tácteis, chamadas de sensilas

(Burrows, 1996).

2.3 Neurofisiologia e estrutura do sistema nervoso central e motor

de gafanhotos

O sistema nervoso dos insetos, por exemplo, o dos gafanhotos, é distribuído e formado por

uma série de segmentos ganglionares no tórax, cabeça e abdomen, os quais são responsáveis

por gerar o movimento local dos membros do inseto (Burrows et al., 1988), (Burrows, 1996).

Esses sistemas neurais são divididos em três partes (Snodgrass (1935) apud Burrows (1996)):

o sistema nervoso somático, o sistema nervoso periférico e o sistema nervoso visceral. O

sistema nervoso somático é constituído de uma cadeia ventral simétrica e bilateral de gânglios,

incluindo o cérebro, que está conectado por axônios ao longo do corpo do inseto. O sistema

periférico consiste nos axônios e terminações nervosas dos neurônios motores e sensores, os

quais estão conectados aos gânglios do sistema nervoso somático. O sistema nervoso visceral

consiste de pequenos gânglios distintos dos gânglios do sistema nervoso somático, próximos do
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cérebro ou do estômago. A Figura 2.6 mostra como é composto o sistema nervoso distribuído

de um gafanhoto.

Figura 2.6: Desenho de um gafanhoto do deserto Schistocerca Gregaria e o diagrama de seu
sistema nervoso em escala. [Adaptada de Pflüger e Duch (2011)]

O sistema nervoso somático de um inseto possui uma série de segmentos agrupados em

gânglios, os quais são conectados entre si por terminações nervosas. Esta estrutura nervosa é

composta por gânglios denominados: Mesotorácico (MESO), Metatorácico (META), Protorá-

cico (PRO) e Subesofageal (SOG), que seguem uma distribuição ao longo do corpo do inseto de

acordo com o esquemático da Figura 2.6. Esses diferentes gânglios possuem funções específi-

cas relacionadas à anatomia local, para o controle, por exemplo, dos movimentos dos membros

anteriores, intermediárias ou traseiras relacionadas à localização de cada gânglio (Pflüger e

Duch, 2011). As denominações das partes da estrutura neural do gafanhoto são descritas em

termos de suas relações anatômicas com outros neurônios. Isso significa que as definições e

funções de um neurônio são atribuídas de acordo com sua localização, conexão com algum

membro ou com as regiões sensoriais formadas por pelos tácteis (Burrows, 1996).

Todas essas estruturas são bem descritas na literatura do estudo de insetos (Burrows, 1987),

(Burrows, 1996). As terminações nervosas de toda estrutura neural de inseto são caracterizadas
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levando-se em conta a combinação de anatomia, fisiologia e química celular. O entendimento

da anatomia do inseto permite estudar as partes do sistema neural e motor, mapeando suas

conexões físicas e estruturais. A investigação fisiológica busca relacionar as funções do sis-

tema nervoso dos insetos com as suas respectivas ações (Burrows et al., 1988). Os movimentos

motores dos membros dos insetos são acionados tanto de forma local, quanto por ação direta

do cérebro do animal. Quando os movimentos são acionados localmente, estes estão relaci-

onados aos sinais recebidos por partes sensoriais do inseto. Por exemplo, quando um inseto

estiver na presença de um predador e ocorrer deslocamento do ar, as cerdas ou sensilas (pelos)

tácteis identificam essas vibrações, iniciando uma sequência de ações que percorrem todo o

circuito neural para a produção do movimento dos membros locomotores para a fuga do inseto

(Burrows, 1996).

Os sensores receptores associados ao movimentos das pernas do inseto podem ser dividi-

dos em dois tipos: os exteroceptores e os propriceptores (Kondoh et al., 1995). A superfície

do corpo do inseto é coberta por sensila’s tácteis que ocorrem em diferentes densidades e

tamanhos dependendo de sua localização anatômica. A essas sensila’s têm-se associado os

exteroceptores, pois recebem a informação sensorial externa. São basicamente de dois tipos:

sensila’s tricogênicas e a sensila basicogênica. As sensila’s tricógenas são pelos cujos dentri-

tos dos neurônios estão conectados à base do pelo associado a um neurônio simples. Grupos

dessas sensilas são encontrados na parte posterior da cabeça, nos membros ou nas junções,

informando a respeito do movimento do próprio corpo do inseto. Os sensilos basicogênicos

são encontrados ao longo do corpo de inseto, incluindo os membros locomotores. E são parti-

cularmente concentrados nas antenas e em algumas partes da boca do inseto (Burrows, 1996).

Nos insetos, existem dois tipos de proprioceptores, já citados anteriormente, dos quais

destacam-se: as sensila’s campaniformes e o órgão cordotonal (Pflüger (1980) apud Burrows

(1996)). Os sensilos campaniformes são discos ovais planos que servem para perceber qualquer

flexão ocorrida no exoesqueleto. São encontrados por todo o corpo do inseto, especialmente

nos membros, na base das asas e ao longo das suturas onde duas partes do exoesqueleto se

encontram. Os órgãos cordotonais incluem vários tipos de proprioceptores nos quais um ou

mais neurônios estabelecem ligação entre duas superfícies internas do exoesqueleto. Podendo

estar relacionadas aos movimentos de um tendão ou ligamento, denominados de apódemas

(Vidal-Gadea et al., 2010). O estímulo táctil desses sensores receptores provoca movimento a

partir de reflexos locais nos insetos, conforme será descrito nas próximas seções.
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2.3.1 Gânglios torácicos

Os gânglios torácicos são encontrados em três formas, compostas pelo: protorácico, meso-

torácico e metatorácico, mostrados em destaque na Figura 2.7. De todas as estruturas neurais

de um inseto, essas são as que mais têm tido estudos desenvolvidos. Isso ocorre, pois estes

gânglios são responsáveis pelo controle e processamento dos sinais das membros anteriores,

medianos e posteriores do inseto, respectivamente. Cada parte do gânglio torácico é bilateral-

mente simétrico e possui cerca de 2000 neurônios cada um (Burrows, 1996).

Figura 2.7: Representação do gânglio torácico de um inseto. São mostradas as três estruturas
que compõem este gânglio: protorácico (PRO), mesotorácico (MESO) e metatorácico (META).
[Adaptada de Pätschke et al. (2004)]

A Figura 2.8 mostra, em detalhes, os neurônios presentes no gânglio metatorácico, foco

deste trabalho. Este é responsável pelo controle e processamento dos sinais do membro pos-

terior do gafanhoto. E é uma importante parte responsável pelo controle e resposta local do

membro posterior desses insetos (Dewhirst et al., 2009).

2.3.2 Femoral Chordotonal Organ (FeCO)

Nesta subseção é apresentada de forma detalhada o órgão cordotonal femoral, o FeCO,

responsável por uma das respostas do sistema proprioceptor de insetos. Este agrupamento de

neurônios consiste de muitas células sensoras que codificam as informações do apódema. O

apódema é um ligamento muscular nas junções das membros do inseto. Quando a junção fe-

morotibial é tensionada, o apódema é esticado e excita o grupo de neurônios sensores, enquanto

que na direção oposta o apódema excita um diferente grupo desses neurônios.
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Figura 2.8: Gânglio metatorácico do sistema neuromotor local destinado ao controle dos re-
flexos da membro posterior do gafanhoto (vide descrição dos principais neurônios motores na
Tabela 2.1). Detalhe para os locais de obtenção e coleta dos biossinais. [Adaptada de Burrows
(1996)]

O FeCO é um órgão cordotonal bastante detalhado na literatura e que está presente nos

gafanhotos. Esta estrutura de neurônios sensores está presente nos membros anteriores do ga-

fanhoto, localizada de forma distal na extremidade próxima à junção motora, conectando o

apódema às fibras musculares do membro. A Figura 2.9 mostra a localização e estrutura do

FeCO. Os movimentos relativos da tíbia em relação ao fêmur do membro posterior são mo-

nitorados e codificados pelo FeCO. Essa estrutura sensorial é composta de aproximadamento

90 células sensoriais e converte o estímulo mecânico gerado pelo apódema em sinais neurais

bioelétricos (Kondoh et al., 1995).

2.4 Caracterização dos neurônios e tipos de sinais neurais do in-

seto

Definir a função, a localização ou o tipo de sinal dos neurônios não é um problema trivial,

pois, com base nos diversos estudos existentes para caracterizá-los, juntar todas essas informa-

ções em um único conceito acaba tornando muito extensa a sua descrição completa (Rowell

(1989) apud Burrows (1996)). Tendo em vista essa ideia, torna-se necessária a obtenção de
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Figura 2.9: Localização e estrutura do FeCO. (a) Região dos neurônios sensores que detectam
os movimentos femorotibiais e (b) Estrutura neural do FeCO englobando o apódema, dentritos
e o axônio. [Adaptada de Burrows (1987)]

modelos de circuitos neurais que descrevam as principais características que envolvem o pro-

cessamento de sinais neurais para uma determinada função. Esses circuitos são descritos com

base em um conjunto de informações sobre o processo em estudo, sem ambiguidade e com in-

formações claras, para a identificação e os tipos dos neurônios envolvidos nos circuitos neurais

(Burrows, 1996).

Os neurônios são descritos conforme sua função, topologia ou seu respectivo tipo de sinal:

spiking e nonspiking. No caso dos neurônios sensores (sinais de entrada) e dos neurõnios

motores (sinais de saída), eles são definidos de acordo com sua topologia e função neural, e, no

caso dos interneurônios locais, são classificados de acordo com o tipo de sinal que transmitem

nas conexões sinápticas.

2.4.1 Neurônios sensores

Os neurônios, que enviam sinais neurais do sistema nervoso sensorial para o sistema ner-

voso central, são chamados de aferentes. Neste caso, são representados pelos neurônios sen-

sores, que são formados por conjuntos de dezenas de milhares de neurônios. Dos quais são
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responsáveis, por exemplo, desde a detecção de odor nos receptores das antenas, até pelos re-

ceptores da sensação táctil ao longo do corpo de animal. Incluem-se, também, os neurônios

responsáveis pela percepção espacial dos membros que controlam os potenciais de ação da

inibição e excitação dos músculos dos membros.

A partir da sensibilidade desses neurônios, são provocados tantos movimentos locais dos

membros do inseto, quanto respostas processadas em conjunto com outras partes do sistema

nervoso. Por exemplo, quando muitos pelos tácteis são estimulados, ocorre um movimento

imediato do membro. No entanto, o simples toque de um único pelo seria suficiente para

produzir um movimento local coordenado do membro (Pflüger (1980) apud Burrows (1996)).

Outra forma de ocorrer um movimento produzido pelo arco reflexo do membro posterior do

inseto é um forte estímulo causador de uma deformação na cutícula que excita os sensilos cam-

paniformes. É difícil afirmar que, isoladamente, exteroceptores ou proprioceptores causem

os movimentos locais dos membros. Pois, todos os movimentos dependem de um conjunto

de situações que envolvem as interconexões entre diferentes partes do sistema nervoso do in-

seto (Burrows, 1996). Tipicamente, os neurônios sensores enviam sinais neurais em impulsos

(spikes) (Burrows, 1996).

2.4.2 Neurônios motores

Os neurônios motores podem ser mais fáceis de identificar, pois estão diretamente relaci-

onados ao músculo ou membro que inervam. Assim, é possível dizer que existe um grupo de

neurônios que inervam um músculo específico e que estes números são definidos pela anato-

mia do animal. Os neurônios motores extensores da tíbia são aqueles que, obviamente, estão

inervados naquele músculo (Burrows et al., 1988). Eles podem ser subdivididos de acordo com

o tipo de contração que causam ou com a posição de suas células no sistema nervoso central

(Burrows, 1996). Na Figura 2.8 e na Tabela 2.1, são destacados os neurônios motores de acordo

com sua localização e sua função de estender ou flexionar um músculo da membro posterior do

inseto. Na Tabela 2.1, é mostrada a função de cada neurônio motor do gânglio metatorácico,

de acordo com sua topologia, função e ação.

Os sinais dos neurônios sensores são processados em redes neurais que contêm diferentes

tipos de interneurônios. Esses interneurônios são responsáveis pela ativação de onze neurônios

motores (9 causando flexão e 2 causando extensão) dos músculos da tíbia para gerar o seu

movimento (Newland e Kondoh, 1997b). Os interneurônios locais possuem um largo espectro
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Tabela 2.1: Descrição dos principais neurônios motores utilizados nas coletas de sinais.
Movimentos sobre a junção coxa-femoral

ASFlTi Anterior Slow Flexor tibia motor neurone
AFFlTi Anterior Fast Flexor tibia motor neurone
AIFlTi Anterior Intermediate Flexor tibia motor neurone
PSFlTi Posterior Slow Flexor tibia motor neurone
PFFlTi Posterior Fast Flexor tibia motor neurone
PIFlTi Posterior Intermediate Flexor tibia motor neurone

SETi Slow Extensor Tibia motor neurone
FETi Fast Extensor Tibia motor neurone

Movimentos sobre o tornozelo
SleTa Slow Levator Tarsus
FleTa Fast Levator Tarsus
SDTa Slow Depressor Tarsus
FDTa Fast Depressor Tarsus

Movimentos sobre a garra
SRU Slow Retractor unguis motor neurone
FRU Fast Retractor unguis motor neurone

Movimentos sobre a junção corpo-trocânter
FLeTr Fast Levator Trochanter motor neurone
FDTr Fast Depressor Trochanter motor neurone

de banda e podem ser classificados de acordo com seu tipo de sinal (DiCaprio, 2004), (Burrows,

1996), os quais são descritos nas próximas subseções.

2.4.3 Interneurônios locais: spiking e nonspiking

Todos os gânglios torácicos são formados por conjuntos de neurônios, chamados de inter-

neurônios, responsáveis pelo processsamento da informação recebida dos neurônios sensores

e transmitida a neurônios motores. A definição desses tipos de neurônios é arbitrária, mas é

baseada na morfologia e no tipo de sinais transmitidos: spiking e nonspiking (Burrows, 1996).

Neste trabalho, são destacados os estudos no gânglio metatorácico, por estarem relacionados

ao movimento dos membros posteriores do gafanhoto.

Nas regiões dos gânglios, a definição da nomenclatura segue de acordo com sua localização

e com o tipo de conexões existentes a outros conjuntos de neurônios. Assim, a definição das

características dos interneurônios tem um significado funcional, por implicar que são definidos

de acordo com o processamento de sinais que executam e o tipo de seus sinais: spiking e

nonspiking (Burrows, 1987), (Burrows et al., 1988). Alguns desses neurônios são denominados

de acordo com sua anatomia entre as partes conhecidas do inseto. As regiões de localização
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dos interneurõnios são rastreadas pelas suas inervações através da chegada ou da saída de

sinais dos neurônios. De um modo geral, a identificação funcional dos interneurônios deve

estar relacionada à combinação de diferentes critérios. Por isso, justifica-se a análise de seus

respectivos sinais de acordo com os múltiplos caminhos percorridos no circuito neural. Esses

múltiplos padrões de caminhos estão relacionados ao processamento local dos sinais entre os

neurônios sensores e os neurônios motores (Pätschke et al., 2004).

O controle local dos membros é, também, originado pelos proprioceptores, os quais en-

viam sinais referentes aos movimentos e posições dos joelhos e monitoram a força gerada nos

músculos. Os movimentos das junções, incluindo a femorotibial, são monitorados por órgãos

cordotonais, entre eles o FeCO. Alguns interneurônios spiking são dedicados somente a res-

postas aos proprioceptores, por exemplo, alguns interneurônios spiking. Estas respostas são

os sinais de reflexo local do movimento do joelhos identificados no FeCO e processados pelos

interneurônios locais (Dewhirst et al., 2013).

Interneurônios Locais spiking

Os interneurônios locais spiking são encontrados em todas as partes do sistema nervoso

de um inseto. São mais numerosos nas inervações óticas e nos lóbulos das antenas, onde

eles têm papéis distintos no processamento dos sinais dos neurônios sensores dessas regiões.

Também há um grande grupo desses neurônios no gânglio torácico, e muito se conhece sobre

sua morfologia e ações integrativas no processamento de sinais locais, entre neurônios sensores

(exteroceptores e proprioceptores) (Burrows, 1996).

A resposta aos neurônios motores devida à ação dos neurônios exteroceptores utiliza dois

grupos de interneurônios locais spiking envolvidos nessas conexões do circuito neural local.

São: os interneurônios midline spiking, responsáveis pelas conexões inibitórias e os interneurô-

nios anteromediais spiking, os quais têm a sua função relacionada às conexões de excitação dos

neurônios motores, conforme pode ser visualizado pela topologia do circuito neural mostrado

na Figura 2.10.

Os interneurônios anteromediais do tipo spiking, conforme visto pela conexão direta do

neurônio sensor na Figura 2.10, formam um grupo excitatório de conexões entre os neurônios

sensores e os neurônios motores. Não é conhecido se eles também fazem conexões com outros

elementos do circuito neural, presume-se que façam. Cada interneurônio faz uma conexão

divergente com alguns ou todos os neurônios motores (Newland e Kondoh, 1997b).
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Figura 2.10: Diagrama de convergência neural no gânglio metatorácico para os interneurônios
spiking que realizam a excitação dos neurônios motores gerada a partir da sensibilidade dos
sensilos tricógenos recebidos através dos neurônios sensores. [Adaptada de Burrows (1996)]
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Os interneurônios spiking fazem as conexões inibitórias de saída quando estão associa-

dos com os interneurônios nonspiking conectados aos neurônios motores (Burrows, 1987),

(Burrows et al., 1988). Esse arranjo de interneurônios spiking forma uma rede de conexões

convergentes, feita a partir dos neurônios sensores através dos interneurônios locais spiking. A

Figura 2.11 mostra o diagrama de convergência desse circuito neural e a inibição dos neurônios

motores.

Figura 2.11: Diagrama de convergência neural do gânglio metatorácico para os interneurô-
nios midline spiking do sistema neuromotor do membro posterior do gafanhoto. [Adaptada de
Burrows (1996)]

Interneurônios Locais nonspiking

Os interneurônios locais nonspiking desempenham um importante papel na produção de

reflexos locais iniciados pelos proprioceptores. Em virtude das conexões de excitação recebidas

dos neurônios sensores através dos interneurônios locais spiking midline, os interneurônios

nonspiking realizam as conexões de saída para os neurônios motores (Burrows et al., 1988).

O uso da palavra negativa aos interneurônios nonspiking pode ser inapropriado para descre-

ver as diversas ações integrativas desse tipo de neurônios. Diversas pesquisas têm falhado em

buscar-lhe uma nomenclatura definitiva. Assim, a denominação "nonspiking"é aplicada àque-

les neurônios que não possuem a capacidade de gerar impulsos, experimentalmente definidos,
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pela depolarização direta de corrente elétrica nos axônios (Burrows, 1996). A importante ca-

racterística desses neurônios, do ponto de vista da integração de sinais, é a sua habilidade em

se comunicar com outros neurônios sem a presença de impulsos, através de múltiplos cami-

nhos. E, mesmo sem a presença de spikes, exercem tanta influência sobre outras regiões do

circuito neural quanto os interneurônios spiking em suas conexões pós-sinápticas (Burrows

et al., 1988).

Os sinais gerados nos neurônios sensores afetam vários interneurônios locais nonspiking

e, através das conexões divergentes do circuito neural, acabam gerando múltiplos caminhos

que podem se sobrepor aos neurônios motores e influenciar no controle de ganho alterando a

depolarização desses neurônios. Podendo resultar em um processo de excitação sináptica das

entradas a partir dos neurônios sensores, ou a partir da inibição causada pelos interneurônios

locais spiking (Maciel et al., 2012).

31



32



Capítulo 3

Estudos de medidas de

associação: transferência de

entropia e informação.

Neste capítulo, apresenta-se uma revisão bibliográfica dos principais conceitos utilizados

neste trabalho. Inicialmente, são descritos conceitos de medidas de associação de primeira or-

dem entre séries temporais, destaca-se o estudo para obtenção de curvas médias de excitação

para sinais neurais spiking, denominado de STA (STA-Spike Triggered Average). Foi realizado

um estudo sobre as principais aplicações da transferência de informação, envolvendo: a in-

formação mútua atrasa (DMI) e a transferência de entropia (TE). Outra importante ferramenta

utilizada para a comparação de resultados é a técnica de Surrogate Data, pois, juntamente com

a análise do nível de significância em relação aos dados originais, torna-se uma ferramenta

bastante viável para validar medidas de associação entre séries temporais.

3.1 Medidas de associação de primeira ordem entre séries tempo-

rais

As medidas de associação, em processamento de sinais e sistemas dinâmicos, são definidas

como uma quantificação de similaridade ou conectividade entre dois sinais (Manolakis et al.,

2005). No caso da análise de STA, a associação é medida através dos valores médios do in-

tervalo de tempo do estímulo, anterior à ocorrência do spike (Dayan e Abbott, 2001). Outra
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medida de primeira ordem é a correlação cruzada que é obtida em função de um atraso aplicado

entre os dois sinais.

3.1.1 Estudo das curvas médias de excitação para sinais neurais spiking - Análise

do Spike Triggered Average

O STA (Spike Triggered Average) é uma ferramenta computacional para a caracterização

das propriedades de resposta de um neurônio, a partir dos spikes gerados em resposta a um

estímulo que varia no tempo (Dayan e Abbott, 2001). O STA fornece uma estimativa do campo

receptivo linear de um neurônio, baseada nos valores médios que geram as ações de potencial

que depolarizam o neurônio para a ocorrência do spike (Schwartz et al., 2006). É uma técnica

bastante aplicada para a análise de dados neurofisiológicos .

A Equação 3.1 apresenta o modelo matemático do STA, que é determinado através do

cálculo do estímulo médio anterior a um spike. Para calcular o STA, utilizam-se os valores

médios das janela de estímulo antes de cada spike.

Â =
1

N

N∑
n=1

~s(tn) (3.1)

onde Â é valor médio do estímulo e ~s é o vetor dos instantes de ocorrência dos spikes, sendo

(tn) os tempos anteriores à geração dos spikes.

A Figura 3.1 apresenta um esquemático para a obtenção das janelas que são utilizadas para

o cálculo da forma de onda média do estímulo que gera o spike.

O STA é conhecido como o primeiro termo no kernel das respostas dos modelos de Volterra

ou Wiener (Pillow e Simoncelli, 2006). O valor encontrado pelo STA está relacionado com um

modelo de regressão linear para a análise de sistemas de primeira ordem (Park e Pillow, 2011).

Por outro lado, a aplicação desta técnica se torna bastante relevante nos estudos com sinais

neurofisiológicos em que se deseja obter a relação linear de um estímulo com a geração de

spikes, tal como em sinais neurais (Dayan e Abbott, 2001). Sendo, também, utilizado para es-

timar a fase linear de um filtro casado, baseado em um modelo LNP (linear-nonlinear-Poisson,

como pode ser visto em Pillow e Simoncelli (2006), Manolakis et al. (2005), dentre outros. Na

literatura, este método para análise do estímulo médio, também é conhecido como "análise de

correlação inversa"ou "análise de ruído branco"(Dayan e Abbott, 2001). O STA tem uma larga

aplicação para a caracterização de células ganglionares óticas (Schwartz et al., 2006).
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Figura 3.1: Esquemático com o procedimento para cálculo do STA. Cada retângulo contém o
estímulo a priori para a ocorrência de um spike, mostrado ao longo do eixo de tempo. A partir
destas janelas são calculadas a forma de onda média do estímulo, mostrada na parte direita
inferior. [Adaptada de Dayan e Abbott (2001)]
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A partir da análise de STA são estimadas as funções densidade de probabilidade (pdf ) para

determinar as dependências estatísticas entre a ocorrência de spikes, dada a curva de estímulo

que o gerou (Schwartz et al., 2006). Ao se obter as estimativas das pdf ’s do sinal de estímulo,

p(stim), determina-se a função densidade de probabilidade condicional, p(stim|spike). Desta

forma, podem ser calculadas as condições de dependências estatísticas entre estímulo e a ge-

ração de um spike. Em diversos casos, o estímulo é um ruído branco gaussiano que define a

função de estímulo (Park e Pillow, 2011). Uma importante consequência, utilizando uma in-

ferência bayesiana, é encontrar a relação condicional que define a probabilidade de ocorrênica

de um spike, quando se conhece a curva de estímulo, p(spike|stim) Endo et al. (2013a). Na

Equação 3.2 é descrito o procedimento para esta análise:

p(spike|stim) = α
p(stim|spike)

p(stim)
(3.2)

onde α é uma constante proporcional à probabilidade de ocorrência de spikes dada como in-

formação a priori, p(spike), relacinada à curva de estímulo, p(stim). E, dada a probabilidade

condicional de verosimilhança, p(stim|spike), obtém-se pela inferência bayesiana a informa-

ção a posteriori, p(spike|stim). Verifica-se na Equação 3.2, que o numerador na fração é

a correlação de entrada que associa o efeito do sinal a priori ao se relacionar o estímulo na

ocorrência de spikes (Park e Pillow, 2011).

3.1.2 Correlação cruzada

A correlação cruzada é uma medida para se quantificar o nível de associação linear entre

dois sinais, x e y, em função de um atraso aplicado entre eles (Manolakis et al., 2005). Tam-

bém é denominada como produto interno deslocado. A correlação cruzada é frequentemente

utilizada quando se deseja procurar por um sinal de curta duração que esteja inserido em um

sinal mais longo. Por ser uma ferramenta de fácil implementação matemática, encontra di-

versas aplicações em reconhecimento de padrões, análise de partícula única, criptoanálise e

neurofisiologia (Devasahayam, 2013).

O modelo matemático que descreve a correlação cruzada entre duas variáveis utiliza a

covariância (Vaseghi, 2006), mostrada na Equação 3.3:

Cov =
1

N

N∑
i=1

(xi − x̄).(yi − ȳ) (3.3)
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onde x̄ e ȳ são os valores médios de x e y, respectivamente.

A equação anterior mede o quanto dois sinais variam conjuntamente. A correlação entre

duas variáveis é a covariância (Cov) de dois sinais dividido pelo produto dos desvios padrão

(Vaseghi, 2006). A correlação cruzada é normalizada no intervalo de −1 a +1, conforme

mostrado na Equação 3.4:

Corr(x, y) =
Cov(x, y)√

Var(x).Var(y)
(3.4)

onde Var é a variância.

A correlação cruzada (Corr) possui certa semelhança com a convolução de duas funções

(Manolakis et al., 2005). Porém, ao contrário da convolução, na correlação cruzada não há

espelhamento de um dos sinais. Outra importante propriedade que distingue essas duas ope-

rações é que a convolução é comutativa, o que não ocorre na correlação cruzada (Diniz et al.,

2004).

Na aplicação em circuitos neurais, a correlação cruzada pode ser um ferramenta compu-

tacional pobre quando se tem associações que extrapolem modelos puramente lineares, entre

o estímulo e os sinais neurofisiológicos em estudo (Vicente et al., 2011). Pois, em muitos ti-

pos desses sistemas o que ocorre é a sobreposição de componentes lineares e não-lineares no

modelo de associação entre os sinais (Yang et al., 2013). Para esses casos, é necessária a uti-

lização de ferramentas mais robustas que obtenham esses tipos de medidas de associação, por

exemplo: a informação mútua e a transferência de entropia.

3.2 Entropia e informação mútua como medidas de associação

Utilizando-se a entropia de Shannon entre duas variáveis, H(X) e H(Y ), é possível de-

terminar o quanto de informação é compartilhada, entre si. Define-se que a informação mútua

entreX e Y , I(X,Y ) quantifica a informação compartilhada com base nas medidas de incerte-

zas dadas pelas entropias condicionais dessas duas variáveis. Uma outra forma de interpretação

é o quanto de conhecimento sobre uma série informa sobre a outra (Cover e Thomas, 2006).

Esta equação é descrita em diversas referências, em termos das suas respectivas entropias,

como em (Cover e Thomas, 2006; Shannon, 1948):
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I(X;Y ) = H(Y )−H(Y |X) (3.5)

= H(X) +H(Y )−H(X;Y ) (3.6)

onde H(Y |X) é a entropia condicional de Y dado X . Sendo H(Y ) ≥ H(Y |X) então 0 ≤

I(X,Y ) < ∞ (Dionisio et al., 2004), a igualdade é dada, se, e somente se, X e Y forem

variáveis independentes.

Na Figura 3.2 é mostrada, através de um diagrama de Venn, a ideia intuitiva que ilustra o

que é definido como informação mútua entre duas variáveis

Figura 3.2: Relação de entropia entre duas variáveis aleatórias. É representado o significado
da informação mútua e das entropias condicionais pela teoria de conjuntos. [Fonte: Cover e
Thomas (2006)]

A informação mútua é aplicada como uma medida de associação entre séries temporais

(Dionisio et al., 2004). As medidas de associação ou conectividade são avaliadas pela descrição

conjunta de séries temporais coletadas simultaneamente a partir do sistema em estudo (Faes

et al., 2012). Existem, basicamente, três tipos de medidas de associação em sistemas neurais:

a associação anatômica, a associação funcional e a associação efetiva (Sporns (2004) apud

Liu e Aviyente (2012)). A associação anatômica é caracterizada por conexões identificadas

estruturalmente, nas quais são avaliadas as ligações entre neurônio, que é o que ocorre nas

análises de conectomas cerebrais (Sporns, 2011). A associação funcional está relacionada à

captura das dependências estatísticas e de acordo com as funções de um circuito neural em um

sistema. A associação efetiva em circuito neurais refere-se à influência que um sistema neural
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exerce sobre outro e sua relação através de parâmetros de um modelo que busca explicar as

dependências observadas (Liu e Aviyente, 2012).

Para a aplicação em circuitos neurais, um dos principais objetivos é quantificar essas me-

didas de associação entre os sinais. Assim, utiliza-se uma das principais consequências da

entropia de Shannon, denominada de informação mútua (MI - Mutual Information).

O cálculo da MI utiliza as funções densidades de probabilidades dos sinais em estudo, e é

descrito pela seguinte Equação 3.7 (Cover e Thomas, 2006),

I(X; Y) =
∑
x∈χ

∑
y∈γ

p(x, y) log2

p(x, y)

p(x).p(y)
. (3.7)

onde p(x) e p(y) são as probabilidades marginais de X e Y , respectivamente, tendo p(x, y) a

distribuição da probabilidade conjunta dessas duas variáveis.

Pode-se notar que a MI depende explicitamente das probabilidades conjuntas entre X e Y .

Ao se obter, pela Equação 3.7, o valor da informação compartilhada entre as duas variáveis,

mede-se o nível de associação entre essas séries temporais.

As medidas de associação obtidas pela MI não dependem da identificação de um modelo

ou de uma função de transferência; estas relações são extraídas diretamente dos sinais X e

Y . Por não dependerem de um modelo explícito, as aplicações com a informação mútua são

denominadas como model-free. Em diversas aplicações, tanto em neurociência como em outras

áreas de conhecimento, a obtenção de modelos e funções de transferência não é fácil de se

alcançar (Vicente et al., 2011). Como é caso de modelos com relações não lineares (Jin et al.,

2010). Assim, a utilização da MI, nesses casos, tem boa vantagem para a obtenção de relações

de causalidade sem a necessidade de um modelo explícito.

3.3 Transferência de informação

Transmitir dados, codificar informações e enviá-las de uma fonte a um receptor envolve

o conceito de transferência de informação em sistemas de comunicação (Cover e Thomas,

2006). Aplicar esses conceitos em circuitos neurais é bastante viável, devido à sua similaridade

funcional em codificar e transmitir um sinal.

Em circuitos neurais a direção de transferência de informação não é uma tarefa fácil, pois

não existem protocolos de comunicação formais que definem quando o circuito recebe ou envia
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sinais. Assim, um dos principais desafios em circuitos neurais é obter a direção da transferência

de informação. Em Jin et al. (2010), é apresentada a aplicação para determinação da direção

da transferência de informação utilizando-se a informação mútua. Uma recente abordagem é

a transferência de entropia de Schreiber (2000), que quantifica a transferência de informação

bidirecional, tanto de X → Y quanto Y → X , em um sistema.

3.3.1 Atraso da informação mútua

Nichols (2006), Alonso et al. (2007) e outros autores examinam a estrutura dinâmica de

um sistema complexo, com base no atraso y(t− τ) em relação a x(t) da informação mútua. A

informação mútua atrasada (DMI - Delayed mutual information) quantifica a dependência entre

variáveis aleatórias buscando obter a informação compartilhada em função do deslocamento do

tempo, τ entre X e Yτ . Assumindo que X e Y são sinais estacionários e que a probabilidade

conjunta dependerá apenas do tempo de atraso τ , a equação que descreve a DMI, de acordo

com Nichols (2006), é:

I(X; Yτ ) =
∑
xn∈χ

∑
yn−τ∈γ

p(xn, yn−τ ) log2
p(xn,yn−τ )
p(xn)p(yn−τ ) . (3.8)

onde X e Y podem ser definidos como processos estocásticos, sendo X = (x1, x2, ..., xn) e

Yτ = (y1−τ , y2−τ , ..., yn−τ ) variáveis aleatórias. p(xn) e p(yn−τ ) são as funções densidade

de probabilidade (pdf ) marginais de X e Yτ , respectivamente. A pdf conjunta é dada por

p(xn, yn−τ ), a qual é uma função do tempo de atraso, τ .

Ao se aplicar a DMI entre séries temporais, é discutida a ocorrência da sincronização de

fases através do atraso da informação (Yang et al., 2013), (Silchenko et al., 2010). As relações

de causalidade são identificadas através dessa medida baseada no atraso, τ . O atraso com base

na informação é obtido quando ocorrem picos de máxima coerência (Silchenko et al., 2010). A

obtenção desses picos de máxima coerência depende diretamente da identificação da diferença

de tempo e da máxima MI entre duas séries temporais coletadas simultaneamente (Wilmer

et al., 2012). Um problema interessante de tempos de atraso é apresentado em Endo et al.

(2013a), para aplicação em arranjos de múltiplo sensores e que envolve medidas de coerênca

de informação.

A interpretação da curva de atraso da informação mútua considera o compartilhamento de

informação enre xn e yn−τ . E a existência de um pico de máxima coerência na curva, I(X,Y τ )
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para τ > 0, indica a concentração de informação dada pela densidade de probabilidade con-

junta entre X e Y τ , conforme pode ser visto na Figura 3.3. Caso contrário, se o pico ocorrer

para τ < 0, implica que a informação é transferida de Y para X (Jin et al., 2010).

Figura 3.3: Modelo da transferência de informação entre séries temporais. Observa-se a curva
de máxima coerência de informação, com um atraso, τ .

No entanto, quando duas séries temporais possuem medidas bidirecionais de associação, a

DMI falha em distinguir a direção dessas relações (Yang et al., 2013). Na Figura 3.4, são mos-

trados três padrões de relações causais. Na Figura 3.4(a), a DMI identifica a relação indireta

de associação entre X1 e X3, a partir dos tempos de atraso e dos picos de máxima coerência.

Nesse caso, a DMI tem grande sucesso, pois a informação é unidirecional e pode ser identi-

ficada mesmo de forma indireta entre X1 e X3. No exemplo da Figura 3.4(b), o resultado da

DMI já apresenta problemas, pois o resultado dos tempos de atraso e o de máxima coerência

são os mesmos identificados no primeiro caso, uma vez que a bidirecionalidade é ignorada pela

DMI. No terceiro caso, mostrado na Figura 3.4(c), existe uma associação direta entre X1 e X3.

Este seria o pior caso para a DMI, pois seriam identificados dois tempos de atraso em X3, sem

que possa ser definido exatamente de onde vieram as informações (Wilmer et al., 2012).

No exemplo mostrado na Figura 3.4, a direcionalidade da associação de informação é difícil

de se detectar. E esse caso tipicamente ocorre no gânglio metatorácico de insetos, em que
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(a) (b) (c)

Figura 3.4: Padrões de relações causais com (a) identificação da relação indireta de associação
entre X1 e X3; (b) ocorrência da birecionalidade, ignorada pela DMI; e (c) pior caso para a
DMI, são identificados dois tempos de atraso emX3, sem a definição exata da direção do fluxo
de informações. [Adaptada de Yang et al. (2013)]

não é possível afirmar a existência de apenas uma direção única de associação. Somente em

casos específicos de circuitos neurais, sabe-se que existe uma única direção de transferência

de informação, como ocorre, por exemplo, no caso dos neurônios motores, nos quais cada

neurônio inerva diretamente um músculo específico (Vidal-Gadea et al., 2010) ou como em

alguns casos de nervos aferentes sensores, por exemplo FeCO.

Ao se analisar a Equação 3.8, verifica-se que isso é consequência das suas condições de

simetria, pois mesmo ao se identificar o atraso τ , a DMI é igual em I(X,Y τ ) e I(Y τ , X). A

ausência de uma assimetria dessa medida de associação dificulta a obtenção da conectividade

em casos de transferência de informação bidirecional entre séries temporais (Schreiber, 2000).

A partir disso, são apresentados na próxima subseção os conceitos da transferência de en-

tropia, em que são consideradas as medidas de associção para sistemas com bidirecionalidade

na transferência de informação.

3.3.2 Transferência de entropia

A transferência de entropia (TE), de acordo com Nichols et al. (2005), determina a direção

da transferência de informação, a partir das condições de assimetria entre as interações dos

sistemas, X e Y . Em Schreiber (2000), é introduzida a estrutura dinâmica de transferência de

entropia, ao se analisar as probabilidades de transição. Na DMI, a relação dinâmica é obtida

apenas pela variação do atraso τ , enquanto que na TE essa relação aparece com a probabilidade

condicionada ao histórico comum dado por Y τ
k . Dessa forma, a interpretação da transferência

de entropia é obtida da informação mútua condicional (CMI - Conditional Mutual Information)

entre X e Yτ dado Yτ
k (Gourévitch e Eggermont, 2007). A equação é escrita como:
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TE(X→ Y) = I(Yτ ; X|Yτ
k)

= H(Yτ |Yτ
k)− H(Yτ |X,Yτ

k)
(3.9)

onde τ é o tempo de atraso e k é o tamanho do bloco.

Schreiber (2000) define a transferência de entropia como uma generalização da divergência

de Kullback-Leibler (KL), que mede o excesso de bits codificados, quando se troca a distribui-

ção de probabilidade p(x) por uma distribuição q(x), para codificar uma mesma série temporal.

Dessa forma, a divergência de Kullback-Leibler é definida pelas probabilidades condicionais

p(x|y), conforme é mostrado na Equação 3.10:

KLX|Y =
∑
x,y

p(x, y).log
p(x|y)

q(x|y)
(3.10)

No entanto, a divergência de Kullback-Leibler ainda possui condições de simetria sobre

a transferência de informação de X → Y . Por isso, utiliza-se uma medida de probabilidades

condicionais baseada na propriedade generalizada de Markov (Schreiber, 2000).

p(xn+1|x(k)
n ) = p(xn+1|x(k)

n , y(k)
n ) (3.11)

Na ausência de transferência de informação de Y para X , o estado de Y não tem influên-

cia na transmissão de probabilidades no sistema X . Assim, esses valores podem ser obtidos

pela reinterpretação da divergência de Kullback-Leibler, na qual é definida a Transferência de

Entropia de Y → X (Schreiber, 2000):

TEY→X =
∑
x,y

p(xn+1, x
(k)
n , y(k)

n ).log
p(xn+1|x(k)

n , y
(k)
n )

p(xn+1|x(k)
n )

(3.12)

De forma análoga, a TEX→Y é reescrita como:

TEX→Y =
∑
x,y

p(yn+1, y
(k)
n , x(k)

n ).log
p(yn+1|y(k)

n , x
(k)
n )

p(yn+1|y(k)
n )

(3.13)

As Equações 3.12 e 3.13 tornam possível a identificação bidirecional da transferência de

informação, pois a TEX→Y é diferente de TEY→X .

Alguns testes preliminares da transferência de entropia são apresentados em Schreiber
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(2000), onde é avaliado o fluxo de informação do sistema cardiorrespiratório de seres humanos

em repouso, entre os batimentos do coração e a taxa de respiração. Em Kaiser e Schreiber

(2002), a TE é expandida para sistema contínuos, e novos ensaios e testes são feitos para pro-

cessos gaussianos. Lindner et al. (2011) apresentam uma ferramenta em código aberto para o

cálculo da transferência de entropia para um toolbox em MatLab, incluindo testes em dados

eletrofisiológicos e aplicados à neurociência.

3.4 Utililização de Surrogate Data e medidas do nível de significân-

cia

Ao se aplicar medidas de transferência de informação entre séries temporais, o valor de

máxima coerência ocorre a partir da sincronização de fases (Yang et al., 2013). Uma abordagem

bastante aplicada é substituir uma das séries temporais reais por dados simulados e verificar

se, a partir dos dados substitutos, o valor de máxima coerência se mantém. Essa técnica de

substituição de dados é denominada Surrogate Data (Schreiber e Schmitz, 2000).

A geração desses dados simulados segue algumas regras como referência para a medição do

nível de significância em relação aos dados originais. O conceito da Surrogate data baseia-se

em estimar as estatísticas não lineares para o conjunto de dados originais a serem introduzidas

para os novos dados de simulação (Dolan e Spano, 2001). Diversas técnicas são utilizadas para

gerar o Surrogate data para a análise estatística.

Um método bastante utilizado é baseado na Transformada de Fourier. Nesse procedimento

são embaralhadas as fases dos sinais e, em seguida, são gerados os dados simulados através da

transformada inversa (Schreiber e Schmitz, 1996). Um algoritmo para a geração desses dados

simulados é apresentado em Schreiber e Schmitz (2000), chamado de IAFFT (Iterative Ampli-

tude Adjusted Fourier Transform). Uma discussão sobre essa técnica também está disponível

em Dolan e Spano (2001). Esse algoritmo gera o Surrogate data, com a mesma amplitude e a

mesma distribuição da densidade espectral de potência (Venema et al., 2006).

Para a verificação dos testes estatísticos, aplica-se a comparação entre as medidas de trans-

ferência de informação (DMI ou TE) obtidas com os dados reais e com a geração do Surrogate

Data. A medição do nível de significância S definido por (Jin et al., 2010):
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S =
|〈Υsurro〉 −Υ|
σ(Υsurro)

(3.14)

onde Υ é definido pela DMI ou TE; 〈Υsurro〉 é o valor médio de Υ obtido a partir do Surrogate

Data; e σ(Υsurro) o desvio-padrão dessa medida de associação.

Assim, se as estatísticas obtidas a partir dos dados reais forem significativamente diferentes

dos valores obtidos para os dados substitutos, infere-se que os Surrogate data foram gerados

por processos aleatórios descorrelacionados, validando, dessa forma, a medida de associação

ocorrida a partir dos dados reais (Schreiber e Schmitz, 2000).

3.5 Normalização das medidas de transferência de informação

Utilizar valores absolutos para estudos que envolvem comparação de dados entre si é um

problema, pois diferentes amostras de dados estão sujeitas a vários erros de desvio (erros sis-

temáticos). Esses erros ocorrem desde a coleta dos dados pela presença de ruídos nas linhas de

base do sinal inclusive pelo tamanhos das amostras utilizadas na análise (Ince et al., 2012). Por

essas razões, é necessária a aplicação de medidas normalizadas para a comparação de diferentes

amostras.

As medidas de transferência de informação, DMI e TE ficam sujeitas a erros de desvio

quando seus valores se aproximam de zero. Por exemplo, se duas séries temporais são descor-

relacionadas, o valor esperado das suas medidas de associação deve ser igual a zero (Lüdtke

et al., 2008). No entanto, em alguns casos, isso não ocorre, devido aos erros originados pelas

estimativas estatísticas (Strehl e Ghosh, 2003). Esses erros são ocasionados tanto pela presença

de ruídos brancos na coleta dos sinais, quanto por amostras de dados de tamanhos diferentes.

Os trechos selecionados devem ser estacionários no sentido amplo (WSS - Wide Stationary

Sense) (Diniz et al., 2002). No entanto, as séries temporais possuem tamanhos variados, alte-

rando, assim, a característica das funções densidade de probabilidade (Ince et al., 2012). Para

descartar que esses resultados sejam apenas flutuações ocasionadas pelo tamanho limitado das

amostras ou pela presença de ruídos nos sinais, torna-se necessário normalizar e compensar

suas medidas.

Com base em Strehl e Ghosh (2003), a DMI é normalizada pela média geométrica das

entropias totais do sistema, H(X) e H(Y τ ). A normalização da informação mútua atrasada,

Î(X; Yτ ), é apresentada na Equação 3.15.
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Î(X; Yτ ) =
I(X; Yτ )√

H(X).H(Yτ )
(3.15)

Em seguida, para se compensar os erros de desvio, utilizam-se os valores médios da linha

de base da curva de atraso da informação. Uma ferramenta para se obter esses valores é a

utilização dos resultados a partir do Surrogate Data. Assim, estimando-se o valor médio da

linha de base para a DMI, dado por IB(X; Yτ ), obtêm-se os valores de hipótese nula para a

compensação dos erros de desvio. Esse termo é incluso no estimador normalizado, ÎB(X; Yτ ),

apresentado na Equação 3.16.

ÎB(X; Yτ ) =
I(X; Yτ )− IB(X; Yτ )√

H(X).H(Yτ )
(3.16)

Da mesma forma, os procedimentos de normalização e compensação dos erros de desvio

são aplicados à TE. Define-se esse estimador normalizado como T̂E. A principal diferença

deste estimador, em relação à Î(X; Yτ ), são as entropias totais do sistema, que neste caso

dependem das entropias condicionais, H(Yτ |Yτ
k) e H(X|Yτ

k) (Gourévitch e Eggermont, 2007).

Utiliza-se, então, o estimador dos erros de desvio da transferência de entropia, TEB(X →

Y). Assim, a partir da normalização dada pela relação condicional das entropias totais do

sistema, obtém-se a Equação 3.17 com a compensação dos erros de desvio e a sua respectiva

normalização (Besson et al., 2010).

T̂EB(X→ Y) =
TE(X→ Y)− TEB(X→ Y)√

H(Yτ |Yτ
k).H(X|Yτ

k)
(3.17)

A partir desses dois estimadores (Equações 3.16 e 3.17) normalizados e com erros de des-

vios compensados, obtém-se uma relação algébrica que representa a quantidade de informação

reduzida ao se inserir a TE sobre a DMI como medida de associação. Escreve-se esta relação

como a diferença normalizada, ∆T̂E, a partir da DMI e da TE (Besson et al., 2010).

∆T̂E(X→ Y) =
ÎB(X; Yτ )− T̂EB(X→ Y)

ÎB(X; Yτ )
(3.18)

A Equação 3.18 mede o nível da transferência de informação, o qual possui valores entre 0 e

1. Essa medida melhora a interpretação de resultados entre diferentes amostras e experimentos

entre si. O valor máximo do nível de transferência tende a 1, para T̂EB(X → Y) = 0. Isso
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ocorre, quando a TE possui valores próximos à linha de base, significando que a direção da

informação é menor neste sentido. Quando ∆T̂E(X → Y) tende a 0, tem-se que a direção

de transferência de informação é maior e possui uma direção da transferência de informação

predominante em X → Y (Jin et al., 2010).
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Capítulo 4

Materiais e métodos

Este capítulo apresenta os principais métodos e algoritmos para a obtenção dos resultados

de medidas de associação e transferência de informação. Para se ter um visão geral do sistema

neural proprioceptor do inseto, é mostrado na Figura 4.1 um modelo dos tipos de sinais e das

conexões neurais, com base na descrição biológica em Burrows (1996).

Figura 4.1: Modelo geral para o método de estímulo e coleta intracelular de sinais do sistema
neural do inseto. Visão geral do sistema neural proprioceptor do inseto, a partir do estímulo
elétrico de 200Hz, o mecânico de 27Hz e as regiões neurais do gafanhoto.

O esquemático de coleta de dados é descrito na Figura 4.1 e tem seu modelo biológico

apresentado, anteriormente, na Figura 2.8 da Subseção 2.3.1. Esses sinais neurais não foram

todos coletados simultaneamente. E, devido essa limitação da coleta de dados, tem-se dispo-

níveis somente pares de sinais coletados ao mesmo tempo, entre o estímulo eletromecânico

(sinais de 200Hz ou 27Hz) e algum ponto do sistema neural proprioceptor. Desta forma, a

principal abordagem metodológica é a criação de um procedimento de análises computacionais
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que busca estimar as inferências sobre cada parte do sistema neuromotor. Pois um dos objeti-

vos deste trabalho é comparar e analisar de forma conjunta as diferentes características de cada

região neural.

Inicialmente, são analisados os sinais neurais da região sensorial que envolve o estímulo

eletromeânico e o FeCO. Nesta primera abordagem, é utilizada a análise do STA que busca

estabelecer uma medida de associação de primeira ordem, entre o estímulo mecânico do apó-

dema e os neurônios sensores do FeCO. Para isso, determinam-se as relações entre as curvas

de estímulo e a geração de spikes. Assim, é proposto um algoritmo específico para a análise

do STA. Para os neurônios sensores, também é realizada a abordagem de transferência de in-

formação com a DMI e a TE, a fim de se quantificar a informação transmitida ao neurônios

sensores.

Na segunda etapa, são analisados os sinais dos interneurônios que recebem os sinais sen-

sores do FeCO. No entanto, no banco de dados não se tem disponível uma coleta simultânea

entre estes dois tipos de neurônios. Foram coletados sinais entre o estímulo e os sinais neurais

dos interneurônios spiking e nonspiking, separadamente.

Por último, busca-se mapear um modelo estrutural único do circuito neuromotor do gafa-

nhoto. Para isso, são propostas medidas de normalização para se mapear, dentro de um mesmo

critério, os diferentes padrões de caminho que ocorrem no sistema proprioceptor do inseto. A

esses padrões estão associadas as ações motoras de inibição ou excitação do membro do inseto.

Desta forma, por saber que as conexões neurais têm componentes lineares, foi utilizada a cor-

relação cruzada para definir a relação entre as camadas neurais e as ações motoras no membro

do gafanhoto.

Nas seções seguintes são apresentados os modelos matemáticos do STA, os algoritmos para

a obtenção das pdf ’s. São, também, mostrados os pseudocódigos para o atraso da informação

mútua (DMI), da transferência de entropia (TE) e a geração dos Surrogate Data para a compa-

ração e validação de resultados. São descritos o modelo dos dados simulados e os principais

procedimentos para a coleta dos dados reais do sistema neuromotor dos gafanhotos.
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4.1 Algoritmos

A partir das estruturas e algoritmos em pseudocódigos apresentados, foram desenvolvidos

códigos de programação utilizando a linguagem Python1 em ambiente Linux da distribuição

do Ubuntu, versão 13.04. Todos os algoritmos são implementados em programação paralela

e desenvolvidos tanto para a aplicação em clusters de computadores quanto para computado-

res pessoais com múltiplos processadores. Neste trabalho foi utilizado, majoritariamente, um

computador desktop com processador quad-core (4 núcleos de processadores) de 2,6GHz e até

8 threads para a execução das tarefas distribuídas pelos algoritmos paralelizados. Incluindo

também alguns testes no GridUNESP2

4.1.1 Procedimentos para obtenção da curva média de excitação dos sinais spikes

- STA

Baseado nos conceitos apresentados no Capítulo 3, utilizou-se a Equação 3.1 em função

de um tempo τ para obter-se a curva média do estímulo que gera a depolarização celular e,

consequentemente, o spike. A Equação 4.1 apresenta o modelo matemático para o algoritmo

do STA:

Â(τ) =
1

N

N∑
n=1

s(tn − τ) (4.1)

onde Â(τ) é a curva dos valores médios do estímulo e s é uma função da curva de estímulos

relacionadas aos spikes, sendo (tn) os tempos anteriores à geração dos spikes e τ a variável da

função do STA.

A Figura 4.2 ilustra os procedimentos em um diagrama esquemático para a implementação

de um algoritmo que gere as curvas médias do estímulo gaussiano para a depolarização do

neurônio e geração do disparo de um spike.

De acordo com o esquemático da Figura 4.2 a ocorrência de um spike, o estímulo de uma

janela de tempo antecedendo o spike é registrada. Ao se definir o tamanho da janela, limita-se

o valor máximo de τ , em que a resposta passa a ser o resultado de uma janela de tempo de

algumas centenas de milissegundos anteriores ao spike Dayan e Abbott (2001). O valor para

1Disponível em: http://www.python.org/
2Centro de Computação Científica (NCC/GridUNESP) da Universidade Estadual Paulista (UNESP) que é apoi-

ada em parte pela FINEP e FAPESP.
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Figura 4.2: Modelo para obtenção do spike-triggered average. Descrição em diagrama de blo-
cos para obtenção das curvas médias do estímulo gaussiano para a depolarização do neurônio
e geração do disparo de um spike. [Adaptada de Dayan e Abbott (2001)]

um τ � tspike, a correlação entre o estímulo e a resposta tende a um valor médio igual a zero.

E, caso não exista correlação entre os sinais, espera-se que Â(τ) seja, também, igual a zero.

Na prática, o estímulo é apenas registrado ao longo de um período de tempo finito, como visu-

alizado na Figura 4.2. Os estímulos gravados para todos os spike são somados sucessivamente,

para um valor predeterminado de τ , ao longo de vários ensaios.

4.1.2 Estimativa das funções densidade de probabilidades

As ferramentas para a obtenção da transferência de informação dependem diretamente das

funções densidade de probabilidades conjuntas. A partir da análise do STA, é possível determi-

nar algumas probabilidades condicionadas à transmissão do sinal neural (spike) e o estímulo,

utilizando as pdf ’s. A DMI e a TE utilizam diretamente as informações, através das estimati-

vas de pdf ’s conjuntas de segunda e terceira ordem, respectivamente. Essas pdf ’s são obtidas

diretamente dos dados analisados, sem utilizar parâmetros de aproximação. Em outras pala-

vras, significa que não são utilizadas funções conhecidas para representar as distribuições de

probabilidades, como as funções gaussianas, de Poisson e outras.

Matematicamente, para inferir as dependências condicionais é aplicada a regra de Bayes
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para os sinais x e y, conforme a Equação 4.2:

p(y|x) =
p(x|y).p(y)

p(x)
(4.2)

onde p(y|x) é a pdf a posteriori para um modelo de previsão estatística, p(x|y) é a pdf de

verossimilhança sobre a informação estatística do sistema, p(y) é a informação a priori e a

p(x) é a evidência estatística com efeito de normalização estatística do sistema.

Um exemplo para a estimativa da pdf é mostrado na Figura 4.3. Ele ilustra a obtenção de

uma pdf de segunda ordem em que é utilizada a MI. Na Figura 4.3(a) é mostrada, a partir das

pdf ’s marginais p(x) e p(y), a concentração de pontos em comum na obtenção da densidade

conjunta. Utilizando-se a MI, obtêm-se os níveis de associação conjunta dos sinais.

Na Figura 4.3(b) são mostrados trechos selecionados das séries temporais. A escolha destes

trechos é feita de forma arbitrária, tendo apenas como parâmetro a obtenção de um trecho es-

tacionário, sem variação significativa do valor médio. A Figura 4.3(c) mostra a pdf de segunda

ordem com concentração dos pontos em torno de um valor médio. A informação compartilhada

pelas séries temporais, utilizada para o cálculo da MI, é dada pela pdf de X ∩ Y .

Todas as pdf ’s são discretizadas em barras (bins), sendo que cada uma representa um in-

tervalo de distribuição da ocorrência de valores das séries temporais. A discretização pode ser

utilizada nas pdf ’s não paramétricas. A definição da quantidade de barras, para a discretização

da distribuição de probabilidades tem influência direta sobre a estimativa dessas funções. Neste

trabalho, foram utilizadas barras de tamanho fixo para as pdf ’s. Existem na literatura algumas

técnicas para otimização do número de bins de acordo com o modelo de dados - uma técnica

de otimização é apresentada em Shimazaki e Shinomoto (2007).

4.1.3 Estimativa da informação mútua atrasada e da transferência de entropia

Os algoritmos são apresentados em pseudocódigos e foram implementados todos em lin-

guagem de programação Python. As funções dos códigos-fonte preveem a utilização de pro-

gramação paralela, com o objetivo de melhorar o tempo de processamento das informações e

dados biológicos.

Utiliza-se o método de estimativa de pdf, apresentado na subseção anterior, para cada algo-

ritmo de transferência de informação: a DMI e a TE.
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(a)

(b) (c)

Figura 4.3: Densidades de probabilidades para a informação mútua. (a) Distribuição conjunta
dos sinais das séries temporais X e Y ; no topo horizontal está a distribuição do sinal X e na
vertical está a distribuição do sinal Y . (b) Seleção (linha vertical) dos trechos estacionários das
séries temporais. (c) pdf conjunta de X e Y para cálculo da MI. Para a discretização das pdf ’s
são utilizadas 28 barras (bins = 28).
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O Algoritmo 1 calcula a DMI normalizada para um deslocamento dado pela variável lag, a

qual representa o valor do atraso τ da Equação 3.8. A normalização é feita através do cálculo

da entropia total do sistema. Nos algoritmos propostos, são aplicados os procedimentos de

normalização e compensação dos níveis de flutuação da linha de base, conforme apresentado

no do Capítulo 3, tanto para a DMI quanto para TE.

Data: Compressed plain data from input/output signals
Result: Normalized Delayed Mutual Information

def: Probabilities (x, y)
return px, py, pxy

def: Entropies (px, py)
return Hx, Hy

def: Mutual Information (px, py, pxy)
return MI

def: Delayed Mutual Information (x, y, lag)
y′ ← y delayed by lag
px, py, pxy = Probabilities (x,y’)
DMI = Mutual Information (px, py, pxy)
return DMI

push libraries to parallel environment
push function to parallel environment
push variables to parallel environment

lag← min:max considerer time
scatter {lag} to parallel environment
DMI = gather Delay Mutual Information (x, y, lag)
Hx, Hy = gather Entropies (px, py)
NDMI = gather Delay Mutual Information (x, y, lag)/

√
Hx.Hy

Algoritmo 1: Descrição do algoritmo para a execução da DMI. Os comandos def/return
são funções de declaração e recebimento dos valores das variáveis em processamento, e a
instrução push carrega as bibliotecas, funções e variáveis nos processadores dos cluster. A
instrução scatter distribui a informação através dos processos, e a instrução gather recebe a
informação devolvida pelos processos.

A TE é obtida de forma similar à DMI, com a diferença sobre a dimensionalidade das pdf ’s

que dependem de xn, yn e yn+1. A Figura 4.4 mostra a seleção dos trechos das variáveis para

a obtenção da transferência de entropia.

O Algoritmo 2 obtém a TE normalizada, utilizando-se a MI, que neste caso representa

a entropia total do compartilhamento da informação entre X e Y . O processamento desse

algoritmo requer maior custo computacional por utilizar um pdf de terceira ordem.

A paralelização dos algoritmos foi implementada para os diferentes tempos de atraso no
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Data: Compressed plain data from input/output signals
Result: Normalized Delayed Transfer Entropy

def: Probabilities (xn, yn, yn+1)
return pyn , pxn,yn , pyn,yn+1

, pxn,yn,yn+1

def: Mutual Information (pxn , pyn+1
, pxn,yn+1

)
return MI

def: Transfer Entropy (pyn , pxn,yn , pyn,yn+1
, pxn,yn,yn+1

)
return TE

def: Delay Transfer Entropy (xn, yn, yn+1, lag)
y′, y′′ ← yn, yn+1 delayed by lag
pyn , pxn,yn , pyn,yn+1

, pxn,yn,yn+1
= Probabilities (x, y’, y”)

DTE = Transfer Entropy (pyn , pxn,yn , pyn,yn+1
, pxn,yn,yn+1

)
return DTE

push libraries to parallel environment
push function to parallel environment
push variables to parallel environment

lag← min:max considerer time
scatter {lag} to parallel environment
DTE = gather Transfer Entropy (xn, yn, yn+1, lag)
MI = gather Mutual Information (pxn , pyn+1

, pxn,yn+1
)

NDTE = gather Transfer Entropy (xn, yn, yn+1, lag)/
√

MI

Algoritmo 2: Descrição do algoritmo para a execução da TE. O algoritmo 2 é bastante similar
ao desenvolvido para a DMI, com a principal diferença sobre a dimensionalidade das pdf ’s,
que dependem de xn, yn e yn+1
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Figura 4.4: Modelo de análise das séries temporais para a transferência de entropia. São repre-
sentadas as definições dos trechos de análise para a TE.

cálculo da transferência de informação, utilizando-se a variável lag. As funções para o cál-

culo da DMI e da TE são distribuídas entre os processos. Em seguida, os resultados dessas

funções são reunidos e utilizados para a obtenção da curva de atraso da máxima coerência da

informação para ambos os algoritmos.

4.1.4 Determinação do Surrogate Data

Para cada série temporal original, com os dados de excitação e o sinal neural do inseto, são

geradas cerca de 30 séries como Surrogate Data. Essa quantitade é suficiente para um estudo

comparativo e estatisticamente significativo, atendendo às recomendações, conforme descrito

em (Schreiber e Schmitz, 2000).

A obtenção do Surrogate Data é baseada na IAAFT (Iterative Amplitude Adjusted Fourier

Transform) (Dolan e Spano, 2001). O Algoritmo 3 utiliza o espalhamento espectral dos sinais

a partir da transformada de Fourier. Inicialmente, é calculado o espectro de potência da série

original para que, após as iterações, o Surrogate Data também possua o mesmo espectro. A

diferença entre o Surrogate Data e a série temporal original está nas distribuições de suas
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Figura 4.5: Procedimentos para geração do Surrogate Data e estimativas dos níveis de signi-
ficância para comparação e validação dos resultados de máxima transferência de informação.
(a) Esquemático para a estimativa da transferência de informação entre os sinais de entrada e
saída, que, então, são testados com dados simulados e os dados reais biológicos. Adotaram-se
níveis de significância, em 97%, em relação aos Surrogate Data, com mesmo espectro de po-
tência e de distribuição de amplitude dos dados reais. (b) Fluxograma para o processo iterativo
de geração de Surrogate Data em cada experimento realizado. Foram gerados, de acordo com
os critérios de nível de significância, um total de 30 séries temporais de Surrogate Data para
cada dado analisado.
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amplitudes.

A paralelização do algoritmo é feita para a obtenção do Surrogate Data com o espectro de

potência mais próximo do obtido pela série original. Para isso, cada processo recebe a função

de gerar um Surrogate Data com seu respectivo erro mínimo (MinError), a partir da diferença

de mínimos quadrados entre as amplitudes da série original e do Surrogate Data. Em seguida,

pelo comando gather, são reunidos os valores de convergência (i), os erros mínimos (MinEr-

ror) e a série temporal (Xsur) de cada processo. O algoritmo escolhe, como Surrogate Data

ótimo, aquele que possuir o menor valor do MinError, indicando que houve a convergência na

adaptação do melhor espectro de potência.

Data: Compressed plain data from time series signals
Result: Surrogate Data

def: Surrogate Data (x, ”type”)
if type == "IAAFT"
Tol = 0.00001
I← min:max considerer threads
scatter {I} to parallel environment
x′, tol← x, tol distributed by I
Results = gather AAFT (x, Tol, I)
minerror = min (MinError)
i, MinError, Xsurro = Results ([.], minerror, [.])
return Xsurro

def: AAFT (x, Tol)
return i, MinError, xsurro

push libraries to parallel environment
push function to parallel environment
push variables to parallel environment

Xsur = Surrogate Data (x, ”IAAFT”)

Algoritmo 3: Descrição do algoritmo para a geração do Surrogate Data. O algoritmo está
baseado na IAAFT (Iterative Amplitude Adjusted Fourier Transform) para a obtenção do
dados com mesmo espectro de potência e diferentes distribuições.

Com base na Equação 3.14, o nível de significância foi definido para DMI e TE. No caso

de o valor de S ser maior do que 1, 98, a partir do teste de hipótese nula, rejeitam-se os valores

e considera-se que é estabelecida uma associação entre as séries temporais com 0, 95 de nível

de significância.
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4.2 Descrição e modelos dos dados

Os dados simulados para testes de validação e comparação de resultados foram gerados

computacionalmente aplicando-se diferentes níveis de associação entre si. A obtenção dos

dados reais, a partir dos experimentos no sistema neuromotor de gafanhos, foi realizada na

Universidade de Southampton, UK, pelo Laboratório de Ciências, liderado pelo professor Phi-

lip L. Newland. Os dados reais estão disponibilizados em um banco de dados com os arquivos

dos experimentos com os insetos.

4.2.1 Dados simulados

Para se realizar os testes e ensaios de validação dos algoritmos, foi proposto um modelo de

séries temporais gerado por computador, em que são definidos o nível de associação e a função

de conectividade. As duas séries temporais, Xt e Yt, são baseadas em um modelo proposto por

Jin et al. (2010):

Xt = ax.Xt−1 + nX

Yt = ay.Yt−1 + ζXY .f(Xt−1) + nY
(4.3)

O nível de associação entre as duas séries temporais é representado por ζXY , e a função

de conectividade é definida por uma relação não linear, f(x) = x2. Os valores de ζXY são

definidos no intervalo, 0, 0 ≤ ζXY ≤ 1, 0, onde 1 representa a associação máxima e 0 a

descorrelação entre as séries temporais. Para a análise do efeito de erro propagado devido ao

tamanho das amostras, utilizaram-se diferentes tamanhos de amostras para cada uma das séries

temporais em um intervalo de 0 ≤ t ≤ 0, 8s e 0 ≤ t ≤ 10s, com Fs = 10kHz. As séries

temporais estão sujeitas a um ruído aleatório branco, com distribuição gaussiana representada

por nX e nY .

Aplicando-se o Surrogate Data para estimar as relações de máxima coerência na transfe-

rência de informação, foram utilizadas 35 séries geradas pelo algoritmo do Surrogate Data para

cada uma das séries temporais. Em seguida, calcularam-se os valores máximos da DMI e da

TE, com as 10 séries de tamanhos diferentes de amostras, e as outras 10 séries com variações

dos níveis de associação. Todos os valores estimados são normalizados com as entropias de

cada caso, tendo como base as Equações 3.16 e 3.17.
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4.2.2 Dados reais

Nesta subseção, é descrita a parte experimental sobre a coleta dos sinais no gânglio meta-

torácico e no sistema neuromotor de gafanhotos. A partir disso, é criado um banco de dados

com todos os experimentos realizados, os quais são utilizados como dados reais, para aplicação

dos algoritmos e técnicas propostas neste trabalho. São descritas a organização e a forma de

apresentação desses dados.

Descrição do experimento com gafanhotos

Os experimentos foram realizados no Centro de Ciências Biológicas (Centre for Biological

Sciences) da Universidade de Southamptom, UK. É utilizada uma única espécie de inseto: o

gafanhoto do deserto (Schistocerca gregaria). A coleta dos sinais é feita com o animal vivis-

seccionado e mantido sob condições em que são mantidas as suas funções neurofisiológicas

regulares.

No experimento, os gafanhotos são fixados pela parte ventral-lateral superior em uma cera,

semelhante a uma massa de modelar. A fixação tem por objetivo imobilizar o animal para que a

movimentação de outras partes do inseto tenha mínima influência nos sinais neurais do gânglio

metatorácico. Somente o membro posterior (fêmur e tíbia) é deixado livre para os movimen-

tos que são realizados durante o experimento, além de se evitar a contração involuntária dos

músculos dessa região.

Na região da junção do membro posterior do inseto, é feita uma abertura para acesso ao

apódema e ao FeCO. O apódema é exposto ao se abrir essa pequena janela na cutícula sobre

a parte distal-anterior do fêmur do gafanhoto (Kondoh et al., 1995). Através do movimento

forçado na região do apódema, são simulados os movimentos de flexão e extensão da tíbia. Para

isso, são inseridas as pontas de um tipo de pinças finas (o fórceps), as quais estão ligadas a um

equipamento que gera a excitação mecânica (Ling Altec 101). As pinças seguram o apódema

do órgão cordotonal excitando-o com um movimento mecânico linear aleatório. Essas curvas

de deslocamento possuem uma distribuição aleatória gaussiana.

O sinal mecânico é obtido após a filtragem de uma sequência binária pseudoaleatória (CG-

742, NF Circuit Design Block) com largura de banda de 200Hz, sendo um ruído gaussiano

branco (GWN - Gaussian White Noise). O sinal de 200Hz é filtrado por um filtro passa-

baixas, Chebyshev, de quarta ordem (SR-4BL, NF Circuit Design Block), com um tempo de

61



atraso estimado em 15ms e com decaimento na frequência de corte em torno de 24dB/oitava

(Vidal-Gadea et al., 2010). A partir da obtenção desses sinais, o fórceps recebe o sinal GWN

filtrado com largura de banda de 27Hz e provoca o movimento de deslocamento mecânico

para a movimentação do apódema. A Figura 4.6 apresenta o diagrama de blocos da geração e

filtragem do sinal da excitação eletromecânica.

Figura 4.6: Diagrama de blocos da geração dos sinais eletromecânicos para a excitação do
apódema do FeCO. [Adaptada de Vidal-Gadea et al. (2010)]

Existe uma curva característica conhecida de transferência entre o movimento do apódema

e o movimento real da junção femoro-tibial. Um movimento de 500µm do apódema corres-

ponde a um deslocamento angular de 40o da junção. A relação entre o movimento e deslo-

camento angular é linear dentro do intervalo definido em: 20o ≤ θ ≤ 130o (Burrows, 1987).

Dessa forma, o apódema provoca um sinal neural de excitação nos neurônios sensores na região

do FeCO, em que o relaxamento do apódema é equivalente à extensão da junção, e a exten-

são do apódema equivalente à flexão da junção (Burrows et al., 1988). A Figura 4.7 mostra

o esquema experimental para o acesso ao apódema do FeCO para a excitação e coleta dos si-

nais no sistema neuromotor do gafanhoto. Todos estes procedimentos encontram-se, com mais

detalhes, em: Kondoh et al. (1995), Newland e Kondoh (1997a) e Newland e Kondoh (1997b).

A partir desse experimento, são coletados os dados através de eletrodos fixados em dife-

rentes partes do sistema neuromotor do inseto. São obtidos os sinais dos neurônios sensores

(FeCO) localizados no fêmur e dos demais neurônios no gânglio metatorácico. No gânglio,

estão localizados os interneurônios locais (spiking e nonspiking) e os neurônios motores que

inervam os músculos do membro posterior.

Os sinais são coletados a partir de 4 canais, simultaneamente, para os sinais de 200Hz,

27Hz, alguma região aleatória do circuito neural e para o neurônio em análise. Os sinais

digitalizados são coletados com frequência de amostragem, Fs, de 10kHz ou 24kHz (Kondoh

et al., 1995), (Newland e Kondoh, 1997a) e (Newland e Kondoh, 1997b). Dessa forma, cada

experimento tem de ser verificado e analisado de acordo com a frequência de amostragem com
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Figura 4.7: Esquema experimental para excitação dos neurônios motores através do desloca-
mento mecânico do apódema femorotibial. [Adaptada de Dewhirst et al. (2009)]

que foi coletada.

Para a análise e obtenção dos resultados, são utilizadas três das quatro séries temporais

obtidas de cada experimento. Na Figura 4.8 são mostrados dois exemplos do conjunto de sinais

utilizados nas análises de transferência de informação. Na Figura 4.8(a) é apresentado um

experimento para os neurônios com sinal spiking e na Figura 4.8(b) para um sinal nonspiking.

As duas figuras apresentam as excitações, em 200Hz e 27Hz, que geram os seus respectivos

sinais neurais.

Todos os dados reais estão organizados em um banco de dados com todos os experimentos

realizados.

Banco de dados dos experimentos

Ao se realizar cada experimento, todos os dados são gravados em arquivos eletrônicos e

identificados por tags alfanuméricas (exemplo: ID-923). O arquivo de um conjunto de sinais

coletados é mostrado na Figura 4.9(a). A gravação de cada arquivo conta com os sinais obtidos

durante todo o experimento, desde o momento da inserção dos eletrodos e o início da geração

dos sinais de excitação, até a finalização de cada experimento.
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(a) (b)

Figura 4.8: Amostra de 1 segundo da coleta de dados do experimento com gafanhotos. São
mostrados os sinais de 200Hz, 27Hz e os exemplos de um sinal do tipo (a) spiking e (b)
nonspiking. Nos dois casos os sinais são coletados com frequência de amostragem Fs =
24kHz, no entanto, alguns sinais também são coletados com, Fs = 10kHz.
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Na Figura 4.9(b) é mostrado o intervalo selecionado para as análises de transferência de

informação. Todos os trechos selecionados são estacionários no sentido amplo (WSS - Wide

Stationarity Sense), para isso foram utilizados os algoritmos de testes de estacionariedades

desenvolvidos e apresentados em Nicácio et al. (2012). Essas amostras são selecionadas de

forma arbitrária a partir de trechos que estão sujeitos à estacionariedade conjunta entre os

quatro canais. Por esse motivo, elas possuem tamanhos diferentes.

Além dos testes clássicos de estacionariedade, foi utilizada uma análise baseada na ocupa-

ção da capacidade do canal (Goldsmith e Varaiya, 1996). Pois, ao se encontrar as informações

mútuas atrasadas, determina-se o intervalo temporal em que as séries temporais se mantêm as-

sociadas. Por esse motivo, garante-se um critério mais específico de estacionariedade quando

se utilizam as ferramentas de teoria de informação.

Na Figura 4.10 é mostrado o trecho no tempo em que ocorre a transferência de informação,

obtida pela interpretação da capacidade do canal. Para todos os experimentos os testes de

capacidade do canal foram realizados, a fim de se garantir uma região estacionária do tipo WSS

e com ocorrência de transferência de informação.
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Figura 4.10: Determinação dos trechos estacionários pela capacidade do canal (em [bits]).
Seleção dos trechos de séries temporais biológicas, utilizando os critérios baseados na estacio-
nariedade WSS e para a obtenção de trechos com ocorrência da transferência de informação.
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É importante observar os transitórios de capacidade do canal, conforme mostrado na Fi-

gura 4.11 pela curva com pico de capacidade do canal alterada. Isso ocorre, principalmente

devido às condições de não estacionariedade na transição dos ruídos de fundo para o início do

estímulo através do sinal em X1. Demonstrando, assim o início da atividade neural estimulada

no neurônio em estudo.
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Figura 4.11: Pico de transição da capacidade do canal (em [bits]) no início do estímulo neural.
Visualiza-se na transição entre o ruído de fundo (sem a presença de estímulo gaussiano) e o
início do estímulo através do sinal em X1.

O banco de dados é formado por cerca de 325 experimentos. Cada algoritmo desenvolvido

neste trabalho faz a leitura de um arquivo de dados em que são escolhidos os experimentos

a serem analisados. Os arquivos são divididos por lotes de acordo com o tipo do neurônio:

neurônios sensores do FeCO, interneurônios spiking e interneurônios nonspiking (disponíveis

no Anexo A). Os algoritmos fazem as análises aos pares, pois são utilizados os sinais de exci-

tação de 27Hz e um sinal neural. Para cada um dos três lotes, são definidos os ID’s a serem

analisados, os canais escolhidos (excitação e o neurônio) e o intervalo da amostra.

Para auxiliar o acesso e a organização desse banco de dados, foi criado um arquivo geral de

descrição dos dados (disponível no Anexo B). Nesse arquivo é identificado a ID (identificação

do experimento), a frequência de excitação mecânica, a frequência de amostragem e a identi-
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ficação dos quatro canais coletados simultaneamente. O banco de dados possui experimentos

realizados com excitações mecânicas de 27Hz, 58Hz e 100Hz; no entanto, para este trabalho,

foram utilizados somente os experimentos com excitação mecânica de 27Hz.

4.3 Modelo da estrutura de múltiplos padrões de caminhos da trans-

ferência de informação no sistema neuromotor

Nesta seção, é apresentado o modelo da estrutura básica do circuito neural para as respostas

dos reflexos locais do membro posterior do inseto, quando este é estimulado pelo FeCO. Em

cada caminho do sinal neural, espera-se que o circuito provoque um atraso na transferência de

informação.

As respostas esperadas são originadas no FeCO (sinais de entrada) e chegam até aos inter-

neurônios que atingem, por fim, os neurônios motores (neurônios de saída). Na Figura 4.12, são

identificados pelo menos três padrões de caminhos até os neurônios motores. O primeiro tem

uma conexão direta com os neurônios sensores do FeCO e provoca a excitação destes neurô-

nios de saída. O segundo padrão de caminho ocorre através dos interneurônios nonspking, que

excitam o neurônio motor. A excitação ocorre pela sobreposição de duas inibições seguidas

(Burrows, 1987), (Burrows et al., 1988). O terceiro padrão de caminho acontece através dos

interneurônios spiking, que provocam a inibição do neurônio motor.

Figura 4.12: Circuito neural de resposta local entre o FeCO e os interneurônios. Este é o
modelo esperado através do estudo fisiológico da estrutura de reflexo local de acionamento
pelo FeCO. [Adaptada de Burrows (1996)]
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No entanto, em outros estudos como em Dewhirst et al. (2009) e Vidal-Gadea et al. (2010),

observou-se que o modelo de múltiplos caminhos no gânglio torácico aponta para sobrepo-

sições de inibição do interneurônios spiking, conforme é melhor descrito na Figura 4.13(a).

Este circuito neural mostra com mais detalhes as camadas de interneurônios responsáveis pela

resposta propriceptora do inseto. Da mesma forma, como comentado anteriormente, são iden-

tificados os padrões de caminhos sinápticos a partir dos neurônios sensores do FeCO, através

dos interneurônios spiking. No entanto, a principal diferença está nas formas como os inter-

neurônios nonspiking podem ser controlados.

Primeiro, o nonspiking pode ser excitado por sinapses diretas dos neurônios sensores, no

qual existe apenas um padrão de caminho identificado. Em segundo, o interneurônio nonspi-

king pode inibido diretamente por meio de uma única camada dos interneurônios spiking, com

a ocorrência de dois padrões de caminho do neurônio sensor até o nonspiking. Por último, pode

ocorrer uma sobreposição de inibições por meio de duas camadas dos interneurônios spiking.

A análise do modelo de circuito neural é relevante para a classificação e obtenção dos

múltiplos atrasos da transferência da informação, pois, ao se aplicarem as ferramentas de DMI

e da TE, são identificados padrões característicos das camadas neurais no circuito neural do

inseto.

Todos os sinais gerados pela excitação eletromecânica têm sua informação transmitida che-

gando até os neurônios motores através do interneurônios. No entanto, o padrão de cada ca-

minho não pode ser definido somente com a parte experimental fisiológica. Os experimentos

distinguem, apenas, a localização do neurônio, com base na sua estrutura anatômica. Assim,

não é possível prever-se os múltiplos caminhos. Para isso, são propostos alguns métodos com-

putacionais e algoritmos para a caracterização e mapeamento dos sinais percorridos no circuito

neural do inseto.

Utilizou-se um algoritmo baseado no critério de informação bayesiana (BIC - Bayesian

Information Criteria), a partir de misturas de gaussianas 2-D (Schwarz (1978) apud Zak-

Szatkowska e Bogdan (2011)) para classificação desses dados e identificação de múltiplos

caminhos. O cálculo do BIC utiliza a seguinte equação:

BIC = −2. ln(L̂) + η. ln(κ) (4.4)

onde L̂ é uma função de máxima verossimilhança relacionada a uma distribuição a priori dos
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neurônios
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interneurônios
nonspiking

interneurônios
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(a)
interneurônios nonspiking

interneurônios spiking

200Hz
GWN SETi
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Figura 4.13: Modelos do circuito neural e dos sinais interneuronais. (a) Circuito neural que
identifica os padrões de caminhos sinápticos entre os neurônios sensores do FeCO, através
dos interneurônios spiking [Adaptado de Burrows et al. (1988)]. Os interneurônios nonspiking
podem ser excitados por sinapses diretas dos neurônios sensores do FeCO ou inibidos indireta-
mente por meio de uma única camada dos interneurônios spiking ou com uma sobreposição de
inibições por meio de duas camadas dos interneurônios spiking. (b) Exemplos dos sinais cole-
tados para análise das camadas e múltiplos padrões de caminho para o controle neuromotor de
um gafanhoto.
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parâmetros para os dados, χ. Em seguida, κ é a quantidade de dados ou número de observações

e η o número de parâmetros a ser estimado, sendo χ os dados observados para o cálculo da

variância do erro σ2
e , dado por:

σ2
e =

1

κ

k∑
i=1

(χi − χ̂i)2 (4.5)

onde −2. ln(L̂) ≈ κ. ln(σ2
e) é interpretado como um logaritmo de máxima verossimilhança.

O valor do BIC é cálculado para diferentes valores de η, a partir do conjunto de dados

χ. Para cada valor de η, é estimado o erro de variância, σ2
e . O menor erro minimiza o BIC

para diferentes valores de η. Dessa forma, o valor ótimo de η parâmetros identificados ocorre

para o menor valor do BIC. Com base nesse conceito, são analisados os múltiplos padrões

de caminhos dos sinais neurais, a partir dos resultados de atrasos da máxima coerência da

informação.

71



72



Capítulo 5

Resultados e discussões

Neste capítulo, apresentam-se os ensaios obtidos com os dados simulados e os dados reais

coletados do sistema neuromotor de gafanhotos. Primeiramente, são realizadas as análises do

STA, conforme a metodologia descrita no Capítulo 4. A partir das medidas de associação dadas

pelo STA, é feita uma inferência bayesiana nesses resultados. Assim, obtém-se um modelo ini-

cial de previsão com a informação a posteriori, dada pela pdf, p(spike|stim). Ao se encontrar

uma relação de probabilidades entre o estímulo e o sinal neural, o modelo se mostra promissor

para se calcular a transferência de informação entre esses sinais.

Em seguida, mostram-se os resultados obtidos com as ferramentas computacionais de trans-

ferência de informação, a DMI e a TE. Para discutir e verificar o funcionamento desses algo-

ritmos, são utilizados os dados de simulação. Esses dados permitem que sejam verificados os

efeitos do nível de associação, ζxy, entre diferentes séries temporais. Por se tratar de ferra-

mentas com base em informações estatísticas, existe a necessidade de se analisar os níveis de

significância, conforme discutido na Seção 3.4. Para isso, são gerados e discutidos os resulta-

dos de Surrogate Data, também para os dados simulados. Outro aspecto importante desse tipo

de análise com séries temporais biológicas é a existência de erros de desvio. Verificou-se que

as informações da linha de base na transferência de informação sofrem grandes variações em

seus valores absolutos. Estas variações estão relacionadas ao tamanho das amostras das séries

temporais escolhidas. Dessa forma, aplicam-se as medidas de normalização e compensação

apresentadas na Seção 3.5.

Após os ensaios com os dados simulados, aplicou-se a mesma metodologia para os dados

reais. Esses dados incluem os sinais dos neurônios sensores, dos interneurônios do gânglio me-
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tatorácico, spiking e nonspiking do sistema proprioceptor dos membros posteriores do inseto.

No entanto, para os sinais neurais, todos os efeitos sintéticos encontrados nos dados simulados

têm uma interpretação neurofisilógica para o sistema neuromotor do inseto. Um dos parâme-

tros mais importantes encontrados pela transferência de informação são os tempos de atraso,

τ . Esses tempos estão diretamente relacionados aos múltiplos padrões de caminhos entre os

neurônios do sistema neuromotor, conforme é discutido na Seção 4.3.

Com os tempos de atraso e juntamente com os valores de máxima transferência de informa-

ção nos diferentes tipos de neurônios, utiliza-se o classificador bayesiano (BIC) para identificar

os múltiplos padrões de caminhos. A partir desses critérios de agrupamentos, são obtidos os

grupos que definem os diferentes caminhos dos sinais e as camadas neurais ativadas no circuito

neural. Ao final deste capítulo, é apresentado o mapeamento geral do circuito neuromotor do

gafanhoto com base nos resultados da máxima coerência da transferência de informação.

5.1 Resultados das análises do STA para neurônios sensores

Nesta seção, apresentam-se os principais resultados da análise das curvas de STA e as dis-

cussões envolvendo os significados neurofisiológicos dos diferentes tipos de respostas.

Para a geração do sinais do STA, utilizou-se o modelo matemático proposto na Seção 4.1.1.

Adicionalmente, obtiveram-se as respostas de velocidade do STA, através da derivada, por

equações de diferenças, da curva original do STA. A Figura 5.1 mostra ambas as respostas

do STA, para a posição e a velocidade.

Observa-se a existência de dois padrões distintos, após a análise de todos os experimentos.

Desta forma, podem-se levantar algumas hipóteses quanto à interpretação destes resultados. A

principal diferença entres as Figuras 5.1(a) e (b) é a oposição de fases entre os sinais de posição

do STA. Isso pode ser interpretado como diferentes tipos de resposta geradas no FeCO.

Na Figura 5.1(a), o semiciclo da curva do STA anterior à ocorrência do spike encontra-se

com valores positivos, o que indica valores médios relacionados à depolarização do neurônio.

Por outro lado, na Figura 5.1(b), o semiciclo anterior do STA encontra-se com valores negativos,

indicando uma tendência para o processo de inibição do neurônio.

Com base nessas evidências, sabe-se que o FeCO é constituído por um feixe de neurônios

sensíveis aos movimentos do apódema. Dessa forma, ao se coletarem os sinais, dependendo
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(a) (b)

Figura 5.1: Resultados das curvas médias dadas pelo análise de STA. Curvas características
de primeira e segunda ordem, relacionadas à interpretação do controle motor de posição (em
azul) e velocidade (em verde), respectivamente. A principal característica entre (a) e (b) é a
oposição de fases entre os sinais. Em (a) o semiciclo da curva do STA anterior à ocorrência
do spike encontra-se com valores positivos, indicando depolarização do neurônio. Em (b) o
semiciclo anterior do STA possui valores negativos, tendência para a inibição do neurônio.

do neurônio pinçado, pode-se, de fato, obter diferentes tipos de respostas neurais, a partir da

mesma estrutura neural, conforme é descrito em Burrows (1996).

Assim, analisando-se os dois comportamentos distintos do FeCO, observa-se que, em um

padrão, ocorre uma resposta à sensibilidade do movimento. E, no outro padrão, ocorre a res-

posta à aplicação de força e à posição dos músculos. Para ilustrar essas hipóteses, obtiveram-se

os resultados das dependências condicionais das pdf ’s, conforme apresentado na Figura 5.2.

A Figura 5.2(a) mostra o resultado relacionado à resposta dinâmica do FeCO. Isso é ilus-

trado pela pdf, p(stim|spike), que possui valores concentrados em torno do ponto central da

posição, indicando que é mais sensível ao movimento.

Já na Figura 5.2(b) ocorre o oposto: os valores da pdf, p(stim|spike), estão espalhados

e concentrados nos extremos da distribuição. Mostrando fortes indícios de que nestes expe-

rimentos o FeCO foi mais sensível a posição. Em termos práticos, para a neurofisiologia do

inseto, isso pode estar relacionado à aplicação de força muscular e à posição do membro.

A principal evidência de que o FeCO é sensível ao movimento e à aplicação de força é

o modelo de fusos musculares encontrados em mamíferos, conforme visto em Fouad et al.

(2003). No entanto, mais estudos são necessários para que se consolidem essas evidências

sobre a capacidade sensorial do FeCO de gafanhotos.
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(a)

(b)

Figura 5.2: Funções densidade de probabilidades dos sinais de excitação e spikes do FeCO
vindas da análise de STA. (a) Valores concentrados na região central da distribução - hipótese
levantada: sensibilidade ao movimento. (b) Valores espalhados ao longo da distribuição e
concentrados nas extremidades - sensibilidade de posição e força.

76



Utilizando-se a correlação cruzada entre o estímulo e o FeCO, observa-se similaridade com

o resultado do STA, para valores de t < 0, conforme pode ser visto nas Figuras 5.3 e 5.4.

(a) (b)

Figura 5.3: Comparação entre o STA e a correlação cruzada no modelo de neurônio sensor
sensível ao movimento.

Ambos os resultados dessas figuras mostram o efeito de primeira ordem do STA ao compará-

las com as respostas de correlação cruzada. Isso é considerado uma forma de validar os resul-

tados dos STA mediante este tipo de estudo comparado.

(a) (b)

Figura 5.4: Comparação entre o STA e a correlação cruzada no modelo de neurônio sensor
sensível à posição e aplicação de força.
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5.2 Resultados dos dados de simulação para a transferência de in-

formação

Para discutir e avaliar os resultados dos dados simulados, são mostrados dois casos da

DMI e da TE nas Figuras 5.5(a) e 5.5(b), respectivamente. Cada caso foi obtido a partir de

diferentes valores da força de acoplamento, sendo ζxy = 0, 4 e 1, 0. Os resultados dos dados

simulados mostram os erros de desvio introduzidos por diferentes tamanhos de amostras e

forças de acoplamento.

(a)

(b)

Figura 5.5: Análise de dados sintéticos para a (a) informação mútua atrasada e (b) a transferên-
cia de entropia com variações da força de conectividade a partir do modelo sintético proposto.
O teste de conectividade utiliza valores para a força de acoplamento com ζxy = [0.4, 1, 0].

As curvas de resposta da informação mútua atrasada e da transferência de entropia são

bastante semelhantes. No entanto, os níveis da linha de base sofrem flutuações nos seus res-
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pectivos valores. Esse efeito é observado com a utilização dos resultados a partir dos Surrogate

Data. A Figura 5.5 mostra essas variações quando se comparam a DMI com a TE.

Os valores da linha de base são mais altos na TE, pois, devido à dimensão de sua pdf,

o preenchimento dos dados acaba sofrendo mais variações quando comparada com a pdf de

segunda ordem da DMI. A atenção com os valores da linha de base é muito relevante para

análises estatísticas, a fim de se evitar a obtenção de falsos positivos.

Utilizando-se as equações do Capítulo 3 sobre a normalização e compensação dos erros de

desvio, obtiveram-se os resultados mostrados na Tabela 5.1. Os resultados do nível de transfe-

rência de informação, ∆T̂E, para cada valor da força de associação da informação ζxy, indicam

que existe um maior nível de transferência de informação, quando ζxy = 1, 0, validando as me-

didas de normalização e compensação.

Tabela 5.1: Valores máximos para a DMI obtidos para os dados simulados.

ζxy
√

H(X).H(Y ) ÎB(X;Y τ ) T̂EB(X→ Y) ∆T̂E
0,4 3,57 0,53 0,45 0,151
1,0 3,42 2,37 2,22 0,063

A Figura 5.6 apresenta os resultados com diferentes tamanhos de amostras e forças de as-

sociação da informação. Para melhor ilustrar a análise dos resultados, utilizou-se uma manipu-

lação algébrica para o nível de transferência de informação, representado por ψ∆, na Equação

5.1,

ψ∆ = 1−∆T̂E(X→ Y) (5.1)

Observa-se, a partir da Figura 5.6(a), que os valores do nível de transferência de infor-

mação, ψ∆, aumentam de acordo com os diferentes tamanhos de amostras. Em oposição, os

valores da TEsur apresentam um decaimento ao se aumentar os tamanhos das amostras, pois

a dimensão da pdf terceira ordem, p(yn−τ , yn−τ−k, xn), fica sujeita a maiores erros sistemá-

ticos para amostras de tamanhos menores. Na Figura 5.6(b), é utilizado um mesmo tamanho

de amostra (10 seg) aplicado a diferentes valores da força de associação da informação para a

DMI e a TE a fim de ilustrar essas diferenças entre a DMI e a TE.

Esses resultados, com a utilização dos Surrogate Data, mostram que a DMI está menos

sujeita a variações da linha de base. Os erros de desvio propagados, tanto na DMI quanto
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(a)

(b)

Figura 5.6: Análise dos dados simulados para a TE e a DMI. Análise simulada do nível de signi-
ficância da transferência de informação normalizada e dos valores da transferência de entropia.
Os dados simulados são baseados em dois processos estocásticos multivariados não lineares,
Xt e Yt. (a) Os valores do nível de transferência de informação (linha contínua) são obtidos
a partir de 10 séries temporais com dados simulados para cada tamanho de amostra. Todas as
séries utilizaram o mesmo valor do nível nível de associação da informação, ζxy = 0, 90. Os
valores médios da transferência de entropia com os Surrogate Data (linha tracejada) mostram
valores elevados da linha de base para amostras de tamanhos menores. (b) A TE e DMI, a par-
tir do Surrogate Data, são estimadas utilizando-se 10 séries temporais para diferentes valores
de associação. Utilizou-se o mesmo valor do tamanho da amostra (10 segundos de tempo de
amostragem, com Fs = 10kHz) para comparar o nível de informação Surrogate Data (TEsur
e MIsur) e diferentes valores de associação.
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na TE, têm grande influência sobre as medidas de transferência de informação. No entanto,

apesar de a TE ser mais efetiva para medidas da direção de transferência de informação, a DMI

apresenta resultados menos susceptíveis a esses erros provocados por amostras de tamanhos

diferentes ou pela presença de ruídos nos sinais transmitidos. O que significa que, em alguns

casos, a DMI tem boa vantagem sobre a TE.

5.3 Resultados dos dados reais para análise de conectividade do

sistema neuromotor de insetos

Foram realizados os testes e análises com os dados biológicos dos insetos. A análise se

dividiu de acordo com os tipos de neurônios e suas respectivas funções fisiológicas nos circuitos

neurais do sistema neuromotor do inseto.

5.3.1 Neurônios sensores

Com base na análise de cerca de 20 experimentos, foram obtidos os resultados dos valores

de máxima coerência de informação para os neurônios sensores. Os resultados mostram os

tempos de atraso entre: 7, 5 < τ < 28ms. Eles baseiam-se na DMI e TE aplicada nos sinais

neurofisiológicos disponíveis no banco de dados dos experimentos. A Figura 5.7 mostra um

exemplo de sinais analisados e sua respectiva resposta da DMI.

Conforme observado na Figura 5.7, verifica-se que existe, tipicamente, um padrão de tempo

de atraso. Dessa forma, o valor médio dos tempos dessa resposta-padrão é caracterizada por

um pico de máxima coerência, indicando a existência de uma única conexão neural. Pois, do

ponto de vista anatômico, é o que se espera entre o estímulo do apódema e o FeCO.

No entanto, observou-se a ocorrência de um pico central ou de até dois picos secundários

em diferentes experimentos, conforme observado na Figura 5.8(b). A análise sobre a ocorrência

de múltiplos picos no FeCO é discutida no final desta seção. Pois encontraram-se evidências

de diferentes comportamentos funcionais dentro da mesma estrutura neural do FeCO.

Como o padrão de respostas se manteve entre 7.5ms ≤ τ ≤ 28ms, caracterizando o

padrão de uma única conexão sináptica, considerou-se, para a análise de múltiplos padrões de

caminho, apenas o valor médio para τ = 20ms. Na Tabela 5.2 são apresentados os resultados

do atraso da máxima coerência da informação, para cada ID, obtida através da DMI com seus
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Figura 5.7: Padrão de resultado para a obtenção da curva de informação mútua atrasada para
os neurônios sensores. (a) Trecho de gravação dos dados intracelulares da atividade neural ao
se iniciar a ação do estímulo sobre o neurônio sensor. O apódema do FeCO é excitado com
sinal GWN com largura de banda de frequência em 27Hz. (b) Um exemplo de uma curva
característica de atraso da informação mútua retardada no neurônio sensor, com tempo de pico
em 11ms.

respectivos valores de tempo e níveis de ruído.

Para validação e comparação dos resultados, utilizou-se o algoritmo para a geração de 30

Surrogate Data para cada experimento. A diferença entre a informação mútua atrasada máxima

e o valor médio obtido com o Surrogate Data (linhas de base nas Figuras 5.8 e 5.9) ilustra as

relações dos níveis de significância entre os picos de máxima coerência e as linhas de base.

Na Figura 5.9 são mostrados os padrões de resposta para transferência de entropia. Os

resultados obtidos mostram os atrasos de máxima coerência da informação, através da TE de

X → Y e Y → X , além de serem revelados os resultados com os Surrogate Data. As

curvas com os Surrogate Data sofrem flutuações entre os experimentos; isso acontece devido

à ocorrência de diferentes tamanhos das amostras selecionadas a partir do banco de dados
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(a)

(b)

Figura 5.8: Curvas de transferência de informação pela DMI entre a excitação de 27Hz e um
neurônio sensor. (a) Resposta característica de máxima coerência, em 15.1ms da informação
entre a excitação e os sinais do neurônio sensor. Os níveis da linha de base se mantêm cons-
tantes, mas diferentes de zero, conforme mostrado no detalhe. (b) Resposta de coerência de
informação (ID-923) com picos secundários, devido à presença de sinais arbitrários vindos de
outros neurônios durante a coleta dos dados. Para a análise geral dos dados, é considerado
apenas o pico de máxima coerência em 20, 9ms
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Tabela 5.2: Valores médios das máximas informações mútuas para os neurônios sensores [10−2

bits].
ID BW[Hz] Tempo[ms] - (DMI)[10−2 Bits] Ruído[10−2 Bits]

ID-922* 27 - 2,6
ID-923 27 20,9 - (16,4) 0,6
ID-926 27 25,0 - (10,1) 0,4
ID-929 27 21,5 - (18,7) 0,8
ID-932 27 21,7 - (27,1) 0,9
ID-934 27 22,0 - (10,4) 0,4
ID-937 27 17,3 - (7,0) 0,6
ID-939 27 11,8 - (14,1) 0,9
ID-942 27 20,0 - (7,0) 0,5
ID-945 27 8,4 - (10,0) 0,1
ID-948 27 10,8 - (6,6) 0,2
ID-1001* 27 4,0 - (4,6) 0,1
ID-1004 27 12,8 - (9,7) 0,4
ID-1006 27 27,8 - (7,3) 0,7
ID-1008 27 18,6 - (6,7) 0,5
ID-1010 27 18,5 - (8,8) 0,2
ID-1013 27 7,9 - (5,7) 0,4
ID-1016 27 18,9 - (9,1) 2,3
ID-1019 27 20,8 - (10,0) 0,5

Valores médios dos dados selecionados (sem *) 17,92 - (10,9) 0,4
Valores médios de todos os dados 17,15 - (10,5) 0,4

(a) (b)

Figura 5.9: Transferência de entropia entre a excitação 27Hz e um neurônio sensor. (a) Dados
obtidos da ID-923 com um tamanho de amostra de 38s. (b) Dados obtidos da ID-945 com um
tamanho de amostra de 20s.
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do experimento. No caso da Figura 5.9(a), os dados foram obtidos da ID-923, da qual foi

selecionado um tamanho de amostra de 38s e, na Figura 5.9(b) da ID-945, um tamanho de

amostra de 20s.

Análise das hipóteses para as características funcionais dos neurônios sensores do FeCO

Observaram-se pequenas variações dos tempos de atraso entre os próprios neurônios sen-

sores. No entanto, quando se considera apenas o valor médio em si, o tempo de atraso dos

neurônios está relacionado a um único padrão de caminho. Por outro lado, ao se analisar todos

os resultados dos neurônios sensores entre si, os resultados obtidos pela DMI apontam para

algumas evidências de comportamentos distintos dentro da própria estrutura do FeCO.

Desta forma, também foram identificados dois padrões de comportamento do FeCO, con-

forme observado nas Figuras 5.10(a) e (b). Isso ocorre de forma similar aos dois tipos de

padrões obtidos pela análise do STA, conforme descrito na Seção 5.1.

Nas Tabelas 5.3 e 5.4, são apresentados os dois grupos de tempos de atraso da transferência

máxima de informação. Esses valores de tempo ilustram o comportamento que ocorre nas

Figuras 5.10(a) e (b), respectivamente. As figuras podem ser consideradas como assinaturas

características de cada uma das funções de um neurônio sensor do FeCO.

Tabela 5.3: Valores dos picos centrais baseados no valor médio dos atrasos e da máxima infor-
mação mútua atrasada do neurônios do FeCO.

ID BW[Hz] Pico central [ms] Max DMI [10−2 Bits]
ID-923 27 20,9 16,4
ID-929 27 21,5 18,7
ID-932 27 21,7 27,1
ID-934 27 22,0 10,4
ID-937 27 17,3 7,0
ID-1008 27 18,6 6,7
ID-1010 27 18,5 8,8
ID-1016 27 18,9 9,1
ID-1019 27 20,8 10,0

Valores médios 20,02 12,7

Conforme comentado anteriormente, os valores máximos e mínimos dos tempos de atraso,

das Tabelas 5.3 e 5.4, condizem com o intervalo de tempo médio para um único padrão cami-

nho. No entanto, revela-se uma importante evidência que aponta para comportamentos funci-

onais distintos, que podem se referir à sensibilidade de movimento ou da aplicação de força

gerada na excitação do apódema e identificada pelos neurônios do FeCO.
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(a)

(b)

Figura 5.10: Resultados de diferentes padrões de atraso da transferência de informação nos
neurônios sensores (a) Valores concentrados na região central da transferência para a hipótese
de sensibilidade ao movimento. (b) Valores de picos duplos para a hipótese de sensibilidade
de posição e força. (Foram utilizados os mesmos experimentos e os mesmos trechos das séries
temporais dos resultados apresentados na análise do STA)

Tabela 5.4: Valores dos picos duplos baseados no valor médio dos atrasos e da máxima infor-
mação mútua atrasada do neurônios do FeCO.

ID BW[Hz] Pico 1 [ms] Pico 2 [ms] Max DMI [10−2 Bits]
ID-926 27 11,9 25,0 10,1
ID-939 27 11,8 25,8 14,1
ID-945 27 8,4 24,9 10,0
ID-948 27 10,8 26,1 6,6
ID-1001 27 4,0 22.9 4,6
ID-1013 27 7,9 24,9 5,7

Valores médios 9,13 24,9 8,51
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5.3.2 Interneurônios spiking

Os resultados baseiam-se na máxima coerência da transferência de informação entre as

séries temporais a partir dos dados coletados dos interneurônios spiking dos insetos. Foram

utilizados cerca de 25 experimentos realizados com os gafanhotos. Na Figura 5.11 são mostra-

dos alguns resultados das curvas de atraso e máxima coerência da informação, obtida para os

sinais dos interneurônios spiking. Para a comparação dos níveis estatísticos de significância,

foram utilizados os Surrogate Data.

(a) (b)

Figura 5.11: Respostas-padrão da informação mútua atrasada para sinais spiking. Observam-
se em (a) e (b) as assinaturas de cada padrão de múltiplo caminho, com tempos de atraso em
torno de 17ms e 35ms, respectivamente. A esses tempos estão relacionadas camadas neurais
acessadas nos interneurônios do gânglio metatorácico.

Assim, utilizando-se os valores da informação mútua atrasada e dos tempos de atraso de

cada experimento, montou-se o gráfico de distribuição dos tempos pelos valores da máxima

coerência da transferência de informação, conforme é apresentado na Figura 5.12.

Na Figura 5.13 são apresentados os resultados de todas as análises dos interneurônios spi-

king. Os padrões de tempos para interneurônios spiking possuem curvas características, como

visto na Figura 5.13(a). Os interneurônios com menores valores de informação mútua atrasada

apresentaam as maiores capacidades de canal.

Para classificar-se o número de grupos (η) de acordo com os múltiplos caminhos definidos

pelos tempos de atraso e a DMI máxima, utilizou-se o critério de agrupamentos definidos

pelo BIC (Zak-Szatkowska e Bogdan, 2011). Esse critério busca um valor de agrupamento

ótimo baseado na sua dispersão estatística, através das medidas de variância. As amostras são
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Figura 5.12: Distribuição dos tempos de atraso e suas respectivas informações mútuas para os
interneurônios spiking. Este é um mapeamento dos tempos de atraso pelo máximo valor de
informação mútua. Com base nesse mapa de pontos é aplicado o classificador bayesiano (BIC)
para verificar os padrões de agrupamentos deste cluster.

definidas a partir de misturas de gaussianas 2-D de acordo com suas distribuições de ocorrência.

São testados diferentes valores de agrupamento, com 2 ≤ η ≤ 6. Para cada valor de η,

é calculada a medida de dispersão dada pelo BIC, conforme é mostrado na Figura 5.14(a).

O menor valor de dispersão encontrado determina o número de grupos (clusters) dentro do

conjunto de dados. Baseado nessa ideia, o menor valor do BIC é 184.24, para η = 2. Alguns

dados do conjunto são considerados outliers, devido à sua discrepância com os valores médios

dos agrupamentos.

Ao se definir o valor de η, encontram-se os grupos desejados conforme é apresentado na

Figura 5.14. Dessa forma, são identificados os resultados esperados para os interneurônios spi-

king. Os agrupamentos obtidos pelo BIC indicam a existência de grupos de máxima coerência

da informação. Os limites de tempo para os agrupamento estão dividos em dois intervalos,

sendo 15 ≤ τ ≤ 25ms para o primeiro pico e 26ms ≤ τ ≤ 46ms para o segundo. Com

valores médios de transferência de informação em 0, 38 e 0, 16, respectivamente, para os dois

grupos.

Os resultados indicam o que realmente é esperado, pois, conforme Burrows (1996), para

interneurônios spiking são esperados dois padrões de caminho no seu circuito neural. Esses in-

terneurônios são responsáveis pela inibição dos neurônios motores do inseto, quando excitados

pelo FeCO.
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Figura 5.13: Resultados dos padrões de tempos para interneurônios spiking. (a)(i-ii) Exemplos
de informação mútua atrasada apresentadas pelo exemplo de dois diferentes interneurônios. (b)
Valores médios dos tempos de atraso para cada pico de máxima informação mútua atrasada,
baseada na análise de 23 interneurônios spiking. (c) As capacidades de canal de cada grupo
de interneurônios decaem com em relação ao aumento do tempo de atraso. Os valores foram
estimados com base em uma largura de banda de transmissão de 350Hz.
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Figura 5.14: Clustering para os interneurônios spiking. Curva para o critério de escolha a fim
de definir o número de mistura de gaussianas, sendo η = [2, 3, 4, 5, 6]. Critério para a
definição de 2 agrupamentos baseado no valor mínimo de BIC = 184.24.

5.3.3 Interneurônios nonspiking

A partir da análise de cerca de 30 experimentos de interneurônios nonspiking, foram obti-

dos resultados com os valores de atraso e máxima coerência da informação. Na Figura 5.16,

aparecem as assinaturas típicas da DMI para esses sinais neurais. Para validação dos resultados,

também, utilizaram-se os Surrogate Data. A diferença entre os valores de máxima coerência da

informação e os valores das linhas de base obtidos com o Surrogate Data mostra a significância

do nível de associação entre os sinais neurais.

A análise e discussão dos resultados sobre os interneurônios locais nonspiking têm alguma

semelhança com interneurônios spiking; no entanto, a principal diferença entre esses dois ti-

pos de sinais está nos padrões de múltiplos caminhos. Na Figura 5.17 são apresentados os

resultados, a partir da aplicação dos métodos para obtenção da transferência de informação.

Utilizando os valores de BIC, o conjunto de dados são dipersos nas misturas gaussiana 2-D

de acordo com sua distribuição de ocorrências. São testados os valores de agrupamento, com

2 ≤ η ≤ 6, conforme é mostrado na Figura 5.18(a). O menor valor de dispersão encontrado é

para η = 3, com BIC = 481.63. Alguns dados do conjunto são considerados outliers, devido à
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Figura 5.15: Clustering dos padrões de tempos para interneurônios spiking. Resultado do
classificador bayesiano - BIC, em que são identificados 2 grupos distintos. Esses dois padrões
estão relacionados às camadas neurais do gânglio metatorácico do gafanhoto. A linha tracejada
vermelha representa do decaimento proporcional da informação mútua atrasada para os dois
grupos. A linha pontilhada horizontal representa o valor médio da linha de base.

(a) (b)

Figura 5.16: Respostas-padrão da informação mútua atrasada para sinais nonspiking.
Observam-se em (a) e (b) as assinaturas de diferentes padrões caminho, com tempos de atraso
em torno de 29, 9ms e 41, 2ms, respectivamente. Cada conexão nas camadas neurais do gân-
glio possuem valor estimado em 15ms; assim, os valores dos tempos em (a) e (b), representam
a identificação de 2 e 3 camadas respectivamente.
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Figura 5.17: Resultados dos padrões de tempos para interneurônios nonspiking. (a)(i-iii) Exem-
plos das curvas da DMI revelada a partir de três diferentes interneurônios . (b) Valores médios
do pico de informação mútua atrasada, a partir de 24 interneurônios nonspiking. (c) Capacida-
des de canal de cada grupo de interneurônios, observa-se um decréscimo para valores maiores
do tempo de atraso. Os valores foram estimados com base em uma largura de banda de trans-
missão de 350Hz.
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sua discrepância com os valores médios dos agrupamentos.

Dessa forma, encontraram-se três grupos mostrados na Figura 5.18. Os resultados mostram

os agrupamentos de acordo com os clusters obtidos pelo BIC. O primeiro grupo apresenta

um intervalo de atraso em 11 ≤ τ < 15ms, seguido pelo segundo grupo com intervalo em

25ms < τ < 38ms e pelo terceiro grupo com 41 ≤ τ ≤ 49ms. Os valores médios da máxima

coerência de informação são, respectivamente, 0, 08, 0, 06 e 0, 04, conforme a Figura 5.19.

2 3 4 5 6
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Figura 5.18: Clustering para interneurônios nonspiking. Curva (BIC) para o critério de escolha
a fim de definir o número de mistura de gaussianas, sendo η = [2, 3, 4, 5, 6]. Critério para
definição de 3 agrupamentos baseado no valor mínimo de BIC = 481.63.

Na Figura 5.19, a divisão dos dados em três grupos indica que os múltiplos padrões de ca-

minhos nos interneurônios nonspiking condizem com a anatomia descrita por Burrows (1996).

Observa-se que, para o menor tempo de atraso, ocorre o maior valor de transferência de infor-

mação, sendo que esse valor decresce para os dois outros tempos de atraso. Pois, de acordo

com a topologia do circuito neural, o terceiro grupo representa uma conexão mais longa e indi-

reta entre o neurônio sensor e o interneurônio nonspiking. Na Tabela 5.5, são apresentados os

resultados do atraso da máxima coerência da informação para cada ID obtida através da DMI

com seus respectivos valores de tempo e níveis de ruído para os interneurônios nonspiking.

Com base nessas ideias e reunindo-se todas as informações obtidas com esses resultados, é

apresentado, na próxima seção, um mapeamento geral do sistema neural do gânglio metatorá-

cico do inseto.
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Tabela 5.5: Valores médios da DMI para os interneurônios nonspiking [10−2 bits].
BW τ1[ms] - τ2[ms] - τ3[ms] - Ruído

ID [Hz] (DMI)[10−2 Bits] (DMI)[10−2 Bits] (DMI)[10−2 Bits] [10−2 Bits]
ID-919 27 29,9 - (7,2) 0,8
ID-1038* 27 35,1 - (3,1) 1,7
ID-1304* 27 36,3 - (8,2) 5,5
ID-1339 27 29,0 - (11,9) 6,5
ID-1347 27 13,9 - (9,7) 52,3 - (12,2) 6
ID-1348 27 13,5 - (17,3) 47,8 - (18,1) 1,1
ID-1405* 27 11,9* - (2,0) 1,5
ID-1410* 27 46,1* - (3,0) 2
ID-1413* 27 30,7* - (1,8) 45,4* - (1,7) 1
ID-1419 27 33,4 - (5,5) 3,1
ID-1422 27 40,5 - (2,5) 0,9
ID-1424 27 34,4 - (7,4) 1,1
ID-1431 27 35,6 - (6,5) 2
ID-1434 27 35,8 - (8,3) 2,2
ID-1435 27 36,9 - (3,9) 1,6
ID-1436 27 29,3 - (4,8) 46,2 - (5,3) 1,3
ID-1441 27 37,4 - (2,7) 57,0 - (1,7) 1
ID-1442* 27 14,8* - (8,5) 25,3* - (9,9) 7,5
ID-1501 27 31,5 - (13,7) 3,9
ID-1505 27 28,2 - (6,1) 1,9
ID-1507 27 27,6 - (3,0) 40,8 - (2,6) 1,7
ID-1508 27 30,2 - (4,9) 54,5 - (3,1) 1,9
ID-1512 27 48,7 - (6,5) 2,6
ID-1516 27 41,2 - (2,4) 1,3

Médias dos dados (sem*) 13,1 - (9,7) 32,1 - (6,2) 47,4 - (5,6)
Médias totais 13,5 - (9,4) 32,1 - (6,4) 47,3 - (5,3)
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Figura 5.19: Clustering dos padrões de tempos para interneurônios nonspiking. Resultado do
classificador bayesiano - BIC em que são identificados 3 grupos distintos. Em que estes 3
grupos identificados estão relacionados aos tempos de atraso médio de cada camada neural
do gânglio metatorácico do gafanhoto. A linha tracejada vermelha representa do decaimento
proporcional da informação mútua atrasada para os três grupos. A linha pontilhada horizontal
representa o valor médio da linha de base.
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5.4 Mapeamento da transferência de informação e o modelo estru-

tural do circuito neural do sistema neuromotor

Com base nos resultados para cada tipo de neurônio identificado no sistema neuromo-

tor do inseto, montou-se um mapeamento dos tempos de atraso das máximas coerências da

transferência de informação do circuitos neurais. Os resultados do mapeamento estrutural são

apresentados nas Tabelas 5.6 e 5.7. A partir dos procedimentos de normalização das medidas,

foi possível realizar uma análise conjunta de todos dos dados disponíveis, nas quais são mos-

trados os compartivos dos tempos de atrasos e da quantidade de informação transferida entres

as conexões neurais do circuito neuromotor do inseto.

A partir dos resultados obtidos sobre as ocorrências dos picos de máxima coerência de

informação e dos tempos de atraso, obteve-se a caracterização através da identificação de dois

picos de atrasos para os interneurônios spiking, três picos para o interneurônios nonspiking e

uma pequena variação de tempos para os neurônios sensores, pois esses últimos possuem um

único padrão de caminho entre o apódema e o FeCO.

Na Figura 5.20 é apresentado o resultado da proposta da estrutura de um circuito neural.

O modelo de circuito neural foi gerado computacionalmente, a partir dos algoritmos desen-

volvidos neste trabalho. Utilizou-se o software de visualização de grafos e objetos chamado

GraphViz1. Desta forma, foram obtidos dos algoritmos a geração desses tipos de figuras com

base nos dados obtidos dos experimentos.

interneurônios nonspikinginterneurônios spiking

200Hz
GWN neurônios sensores27Hz

GWN

Figura 5.20: Esquemático do circuito neural do sistema neuromotor do gafanhoto. Um código-
fonte foi desenvolvido para a obtenção desses tipos de circuitos neurais. Apresentam-se os
geradores da excitação (200Hz e 27Hz), a região sensora neural (FeCO - Femoral Chordotonal
Organ) e os interneurônios (spiking e nonspiking).

1Disponível em: www.graphviz.org
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A partir dos dados apresentados nas Tabelas 5.6 e 5.7, foram mapeadas as conexões do

circuito neural do sistema neuromotor do gafanhoto. A Figura 5.21 apresenta o principal resul-

tado do diagrama de conexões neurais. Este grafo representa o circuito neural esperado entre o

gânglio metatorácico e os neurônios motores do inseto.

Figura 5.21: Grafo de conexões do gânglio metatorácico do sistema neuromotor do gafanhoto.
Apresentam-se os geradores da excitação (200Hz e 27Hz), a região sensora neural (FeCO), os
interneurônios (spiking e nonspiking) e as estruturas dos neurônios motores.

Os principais caminhos no circuito neural foram identificados neste trabalho, dos quais

destacam-se: os neurônios sensores do FeCO, os interneurônios locais spiking e nonspiking e

os neurônios motores. O neurônio com maior número de dados disponíveis para a análise é o

FETi; no entanto, mesmo em menor quantidade de dados, os demais neurônios motores foram

mapeados e considerados. São necessários novos ensaios e experimentos para a coleta de dados
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do inseto, pois algumas conexões possuem poucos dados para a análise das forças associação

entre as estruturas neurais.

Para se fazer uma inferência relacionada às ações dos interneurônios sobre os neurônios

motores, utilizou-se a correlação cruzada. Isso só é possível, pois as medidas de associa-

ção entre os neurônios possuem componentes lineares, conforme descrito em Dewhirst et al.

(2009). A correlação cruzada revela a polaridade das conexões dos neurônios do circuito neu-

ral. Observou-se que o pico de correlação cruzada sobre o neurônio sensor é sempre positivo

em todos os casos analisados. Nos interneurônios spiking, o primeiro pico é positivo e o se-

gundo, negativo na maioria dos interneurônios. Nos interneurônios nonspiking, o primeiro pico

é geralmente positivo; o segundo, negativo e o terceiro, positivo. A Figura 5.22 ilustra a ação

dos interneurônios operando através dos EPSP ou IPSP.
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Figura 5.22: Polaridades da conectividade neural para inferências relacionadas à ação dos in-
terneurônios nos neurônios motores, provando EPSP ou IPSP. A correlação cruzada revela
a polaridade das conexões dos neurônios do circuito neural.(a) O pico de correlação cruzada
sobre o neurônio sensor é sempre positivo em todos os 12 neurônios analisados. (b) Nos inter-
neurônios spiking, o primeiro pico é positivo e o segundo é negativo na maioria dos interneurô-
nios. (c) Nos interneurônios nonspiking, o primeiro pico é geralmente positivo; o segundo,
negativo e o terceiro, positivo. As setas indicam os tempos de ocorrência dos picos obtidos
da informação mútua atrasada. Os coeficientes de correlação variam entre −1 e +1 em que
representam correlação máxima inversamente ou diretamente proporcional, respectivamente.
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Capítulo 7

Considerações finais e próximas

etapas

Neste capítulo apresentam-se as considerações finais sobre as contribuições mais relevantes

desta pesquisa. A qual envolve, desde as aplicações em modelos bioinspirados, até a metodo-

logia de estimativa de medidas de associação e transferência de informação para os sistemas

neurais estudados. Além disso, comentam-se algumas novas hipóteses para descrever fisio-

logicamente o sistema neuromotor, que surgiram através dos resultados desta pesquisa. Em

seguida, discutem-se as principais contribuições científicas específicas para os circuitos neuro-

motores dos gafanhotos. Por fim, apresentam-se as considerações finais e o apontamento dos

próximos passos e possibilidades de linhas de pesquisa.

Considerações sobre os métodos e resultados

Primeiramente, foi apresentado um modelo de associação de primeira ordem, o STA. Esse

modelo tem em comum as propriedades do primeiro termo no kernel das respostas dos modelos

de Volterra ou Wiener. Os resultados obtidos a partir desse modelo seguiu esta linha de pes-

quisa, como apresentado anteriormente em Kondoh et al. (1995), Newland e Kondoh (1997a),

Newland e Kondoh (1997b) e Vidal-Gadea et al. (2010). Assim, a análise de STA foi o ponto

de partida para o início dos novos estudos.

Verificou-se que as respostas dos STA, com as respostas de correlação cruzada possuem

características similares. Isso ocorre, pois as duas abordagens dependem de valores médios e

estatísticos de primeira ordem. Após gerarem-se os resultados com o STA, isso permitiu que se
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realizasse uma inferência bayesiana com o objetivo de se apresentar um modelo inicial de previ-

sibilidade, baseado nas dependências condicionais das pdf ’s de estímulo e ocorrência de spikes.

O modelo utiliza como informação a priori, p(spike), quando é conhecida a curva de estímulo,

p(stim). E, juntamente com a probabilidade condicional de verosimilhança, p(stim|spike),

obtém-se pela inferência bayesiana a informação a posteriori, p(spike|stim). Essa análise

permite que se associe o estímulo do neurônio sensor à geração de spikes no FeCO, sendo

assim uma importante contribuição da análise de STA.

Em seguida, foi apresentada uma metodologia para estimar o nível de transferência de

informação entre sistemas neurais, com amostras de tamanhos variados e diferentes forças

de associação da informação. Foram gerados dados sintéticos para os testes computacionais

dessas ferramentas. A partir desses dados simulados, foi possível analisar diversos parâmetros

dos algoritmos propostos da DMI e da TE. Como era esperado, os tamanhos variados das

amostras geram erros de desvio sistemático que devem ser compensados e normalizados para

a análise conjunta dos dados.

Para os testes de comparação e validação, foram utilizados os Surrogate Data como ferra-

menta de análise de significância estatística dos resultados. Essa técnica determina a compen-

sação do nível de erro de desvio, quando são analisadas as informações das linhas de base nas

curvas de atraso da transferência da informação. Para isso, estabeleceram-se limites para os

níveis de significância estatísticas dos resultados de Surrogate Data. Definindo-se, assim, os

ajustes iniciais dos algoritmos para os dados sintéticos, que em seguida puderam ser aplicados

aos dados reais.

Ao se aplicar os algoritmos nos sinais do bancos de dados dos experimentos com ga-

fanhotos, obtiveram-se relevantes resultados. Pois as ferramentas de teoria de informação

mostraram-se efetivas para o cálculo do atraso de máxima coerência da informação. A par-

tir disso, a DMI ou a TE apresentaram novas discussões sobre as vantagens ou desvantagens

de aplicação de cada ferramenta. Observou-se que a DMI apresenta uma melhor qualidade dos

resultados e consegue identificar melhor os atrasos de transferência de informação. Enquanto

que a TE consegue identificar melhor as características de direção do fluxo de informação.

Isso acontece, devido às diferentes características da dimensionalidade estatística de cada fer-

ramenta. Pois, enquanto que a DMI depende de um espaço em A2 (espaço bidimensional), pela

sua dependência apenas de X e Y ; a TE depende das probabilidades conjuntas condicionais, X

e Yτ , dado Yτ
k e ocupa um espaço em A3 (espaço tridimensional). Assim, deve-se entender que
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o problema do tamanho das amostras pode gerar erros de desvios, devido à dimensionalidade

estatística de cada ferramenta.

O banco de dados, com os sinais neurais, possui um grande número de experimentos com

o sistema proprioceptor de gafanhotos do deserto. Uma das limitações do banco de dados é

a inexistência de coletas simultâneas entre diferentes partes do mesmo inseto. Assim, quando

se desejou medir e comparar medidas de diferentes experimentos, foi necessário adotar ferra-

mentas que compensassem e padronizassem as medidas dos dados coletados. Para isso, foram

utilizados os algoritmos, já testados com dados sintéticos, das medidas de normalização. Essa

medida utiliza, como fator de normalização, a análise das entropias totais do sistema. Para a

DMI, a normalização foi baseada nas entropias de X e Y , enquanto que, para a TE, as medidas

de normalização utilizaram as propriedades da CMI para quantificar a entropia total do sistema.

Com base nas medidas de normalização e compensação dos erros de desvio, a metodolo-

gia proposta estimou o nível de transferência de informação para os casos nos quais existem

problemas de ruído na coleta dos dados ou erros de medida de informação, ocasionada pelas

amostras de diferentes tamanhos. Mostrou-se que o nível de transferência de informação, ψ∆,

é uma medida padronizada para a análise conjunta dos dados.

Ao se analisar de forma conjunta os dados, definiram-se padrões de diferentes atrasos e

valores de máxima coerência da informação. Foram identificados três padrões de comporta-

mento. O primeiro, para os neurônios sensores, com um limite de variação de tempos bem

definidos, de fato confirmado, pois anatomicamente sabe-se da existência de apenas um ca-

minho entre o apódema e os neurônios sensores do FeCO. O segundo, para os interneurônios

spiking, teve identificado 2 padrões de caminho no gânglio metatorácico do inseto, e o terceiro

padrão teve um total de 3 diferentes caminhos identificados. Ao se mapear esses múltiplos ca-

minhos para diferentes tipos de neurônios, obteve-se um mapeamento geral do circuito neural

que controla as pernas traseiras do gafanhoto. Foi aplicado um classificador de grupos baseado

no BIC de suas misturas de gaussianas para todo o conjunto de dados. O classificador indicou

padrões de múltiplos caminhos, que condizem com o mesmo modelo anatômico e funcional,

conforme é descrito na literatura por Burrows (1996). A partir dessas evidências, obteve-se um

mapeamento geral do circuito neural de controle local do membro inferior do gafanhoto.

Para os resultados com os interneurônios locais, em que foi identificado mais de um pa-

drão de caminho, a TE torna-se necessária para expressar melhor a informação e diferentes

tempos de atrasos. Os múltiplos padrões de caminhos geram níveis de associação identificados
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indiretamente através do uso da TE.

Desta forma, uma das principais contribuições deste trabalho foi apresentar um modelo

geral do sistema proprioceptor de gafanhotos, baseado nas técnicas propostas de normalização

e compensação dos erros de desvio ocorridos entre os diferentes experimentos.

Novas interpretações sobre os sinais neurais na propriocepção do inseto

Após a análise do STA e da DMI para os neurônios do FeCO, observaram-se as pequenas

variações dos tempos de atraso. Em um primeiro instante, essas diferenças de valores não mos-

traram ter algum significado, pois os valores médios desses tempos condiziam com um único

padrão de caminho. No entanto, ao se comparar o FeCO com fuso muscular nos mamíferos,

conforme Fouad et al. (2003), algumas questões puderam ser levantadas.

Foram identificados dois padrões de comportamento do FeCO, e isso foi observado tanto

nos resultados do STA quanto da DMI. Ao se analisarem todos os resultados dos neurônios

sensores entre si, os resultados obtidos apontaram para algumas evidências de comportamentos

distintos dentro da própria estrutura do FeCO.

Tomando-se a analogia de comportamento entre o FeCO e o fuso muscular, a nova hipótese

tomou forma. E observou-se que as variações de tempo ilustram comportamentos funcionais

distintos que podem se referir à sensibilidade de movimento e à aplicação de força gerada na

excitação do apódema do FeCO (Fouad et al., 2003) (Dewhirst et al., 2013). No entanto, essa

hipótese deve ser analisada com maior profundidade, a fim de se obterem novas evidências que

descrevam, de forma satisfatória, o comportamento desses neurônios sensores.

Perspectivas de trabalhos futuros e próximos passos

As próximas etapas deste trabalho estão focadas na obtenção de mais resultados para efeito

comparativo e para testes com outras abordagens do sistema neuromotor. A partir das novas

hipóteses e objetivando aprimorar o modelo de circuitos neurais do inseto, novos experimentos

neurofisiológicos são necessários.

Com relação à parte computacional, algumas novas abordagens podem ser viáveis para se

analisar as medidas de associação. Uma interessante análise para as séries temporais biológicas

seria verificar as dependências condicionais sujeitas aos atrasos, τ , entre diferentes pontos do

circuito neuromotor. No entanto, isso depende de novos experimentos. Mas essa abordagem
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poderia enriquecer as informações sobre a conectividade entre diferentes partes do sistema

neuromotor. Na Figura 7.1 é mostrado esse caso; trata-se de um sistema com 3 vértices. Cada

um é definido por, X , Y e Z, representando diferentes pontos do sistema neuromotor.

Figura 7.1: Grafo para informação mútua condicionada. A este modelo podem ser associados
diferentes tempos de atraso, τ1 e τ2, como na DMI. Tendo como principal diferença a existência
de 3 sinais distintos, X , Y e Z.

A TE, computacionalmente, está baseada em uma ideia similar de dimensionalidade. Nessa

abordagem, o valor deX é o um histórico comum entre os sinais Y eZ. Pois o sinalX introduz

a característica dinâmica da TE. No entanto, ao se utilizar séries temporais distintas, é possível

aplicar o conhecimento desta terceira série temporal, Z, na informação mútua condicional,

I(X;Y |Z), com sobreposição dos diferentes tempos de atraso. Isso permitiria também aplicar

um novo modelo da TE para mais de 2 séries temporais.

A etapa inicial desse tipo de análise pode ser feita para os neurônios sensores e motores

utilizando-se a análise de sensibilidade da informação. A informação de análise de sensibili-

dade (Critchfield et al., 1986) estima a influência de diferentes entradas (neurônios sensores)

através de um neurônio motor. Esse modelo pode ser aplicado a ordens superiores de infor-

mação mútua condicionada, dadas por I(X1, X2, ..., Xn|Y ) (Lüdtke et al., 2008). Os valores

de X1, X2, ..., Xn podem ser associados aos neurônios sensores e ao efeito de suas respectivas

sensibilidades para Y . Na Figura 7.2, é apresentado um modelo de interações em um sistema,

utilizando como conexões as informações mútuas condicionadas entre os diferentes sinais.

A partir das interações entre os pares, podem ser observadas suas influências individuais na

saída deste neurônio. Essa técnica, também da teoria de informação, é viável para a estimativa

da interações do emparelhamento entre entradas e a saída de um sistema neural (Endo et al.,

2013b). Além disso, a análise de sensibilidade permite utilizar sinais de entradas dependentes

ou com algum nível de correlação, ao contrário da análise de variância (ANOVA), que permite
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Figura 7.2: Representação de um sistema de informação mútua condicionada. Cada borda
colorida representa um possível emparelhamento de sinais.

somente entradas não correlacionadas.
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ANEXO A:

Descrição dos lotes para a análise

Neste apêndice, apresentam-se os grupos analisados para cada tipo de neurônio. Eles foram

divididos em lotes. São definidos 3 lotes principais: dos neurônios do FeCO, dos interneurô-

nios locais spiking e dos interneurônios locais nonspiking. Cada lote é um arquivo em que é

carregado pelos algoritmos para a análise conjunta dos dados. A primeira coluna representa

o nome do arquivo (ID-922.txt.gz). A segunda e a terceira colunas representam os canais dos

experimentos que são escolhidos para análise, definidos nesta ordem, (2→ 0, por exemplo). A

penúltima e a última coluna representam o início e o fim, respectivamente, do trecho selecio-

nado para análise. Os valores são definidos por amostras que devem ser calculadas em função

do tempo, utilizando-se a respectiva frequência de amostragem, Fs.

Lote 1 - Neurônios sensores do FeCO:

ID-922.txt.gz 2 0 550000 600000

ID-923.txt.gz 2 0 250000 450000

ID-926.txt.gz 2 0 500000 700000

ID-929.txt.gz 2 0 250000 350000

ID-932.txt.gz 2 0 300000 450000

ID-934.txt.gz 2 0 300000 600000

ID-937.txt.gz 2 0 400000 600000

ID-939.txt.gz 2 0 550000 650000

ID-942.txt.gz 2 0 480000 630000

ID-945.txt.gz 2 0 520000 890000

ID-948.txt.gz 2 0 365000 720000

ID-1001.txt.gz 2 0 400000 1500000

ID-1004.txt.gz 2 0 600000 1000000

ID-1006.txt.gz 2 0 400000 700000

ID-1008.txt.gz 2 0 460000 630000

ID-1010.txt.gz 2 0 300000 1000000

ID-1013.txt.gz 2 0 600000 900000

ID-1016.txt.gz 2 0 1300000 1400000

ID-1019.txt.gz 2 0 400000 750000

Lote 2 - Interneurônios locais spiking:

ID-502.txt.gz 2 1 360000 620000

ID-503.txt.gz 2 1 600000 750000

ID-505.txt.gz 2 1 380000 480000

ID-506.txt.gz 2 1 315000 480000
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ID-508.txt.gz 2 1 380000 580000

ID-515.txt.gz 2 1 600000 840000

ID-518.txt.gz 2 1 720000 800000

ID-519.txt.gz 2 1 580000 680000

ID-523.txt.gz 2 1 760000 940000

ID-538.txt.gz 2 1 480000 720000

ID-539.txt.gz 2 1 1100000 1300000

ID-543.txt.gz 2 1 820000 940000

ID-545.txt.gz 2 1 620000 780000

ID-549.txt.gz 2 1 360000 600000

ID-602.txt.gz 2 1 530000 660000

ID-607.txt.gz 2 1 480000 720000

ID-609.txt.gz 2 1 650000 780000

ID-612.txt.gz 2 1 600000 750000

ID-620.txt.gz 2 1 550000 700000

ID-621.txt.gz 2 1 600000 750000

ID-622.txt.gz 2 1 660000 860000

ID-626.txt.gz 2 1 560000 760000

ID-634.txt.gz 2 1 550000 650000

ID-641.txt.gz 2 1 630000 780000

ID-647.txt.gz 2 1 600000 750000

ID-722.txt.gz 2 1 520000 680000

Lote 3 - Interneurônios locais nonspiking:

ID-919.txt.gz 3 0 340000 580000

ID-1038.txt.gz 3 0 330000 510000

ID-1211.txt.gz 2 0 350000 750000

ID-1304.txt.gz 2 0 330000 480000

ID-1321.txt.gz 2 0 360000 480000

ID-1405.txt.gz 3 0 550000 700000

ID-1410.txt.gz 3 0 800000 900000

ID-1413.txt.gz 3 0 350000 550000

ID-1419.txt.gz 3 0 480000 540000

ID-1422.txt.gz 3 0 500000 720000

ID-1424.txt.gz 3 0 500000 720000

ID-1431.txt.gz 3 0 450000 550000

ID-1434.txt.gz 3 0 450000 550000

ID-1435.txt.gz 3 0 450000 580000

ID-1436.txt.gz 3 0 450000 580000

ID-1441.txt.gz 3 0 250000 450000

ID-1442.txt.gz 2 0 190000 230000

ID-1443.txt.gz 2 0 250000 420000

ID-1501.txt.gz 3 0 625000 680000

ID-1504.txt.gz 3 0 520000 620000

ID-1505.txt.gz 3 0 520000 620000

ID-1507.txt.gz 3 0 400000 510000

ID-1508.txt.gz 3 0 540000 620000

ID-1512.txt.gz 3 0 530000 620000

ID-1516.txt.gz 3 0 780000 950000
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ANEXO B:

Descrição dos arquivos do banco

de dados

Neste apêndice, apresenta-se o arquivo de descrição de todos os experimentos, disponíveis

no banco de dados dos sinais neurais do inseto. Este arquivo é utilizado pelos algoritmos

para se obter as informações de coleta dos dados. A primeira coluna aponta para o endereço

do experimento (ID − 501, por exemplo). A segunda coluna informa a largura de banda da

frequência do estímulo mecânico do fórceps que excita o apódema. A terceira é a frequência

de amostragem, Fs, com a qual o experimento foi coletado. Da quarta à sétima coluna são

mostrados os nomes dos canais gravados de cada experimento. O nome X se refere a uma

localização não identificada no momento da coleta de dados. As siglas FETI, FeCO e as outras

representam os neurônios utilizados na coleta de dados. Os valores 27 e 58 representam as

frequências de excitação mecânica. O valor de 200 representa onde está localizado o canal em

que foi gravado o sinal elétrico de 200Hz.

ID-501 58 24 X FETi 58 200

ID-502 27 24 X FETi 27 200

ID-503 27 24 X FETi 27 200

ID-504 58 24 X FETi 58 200

ID-505 27 24 X FETi 27 200

ID-506 27 24 X FETi 27 200

ID-507 58 24 X FETi 58 200

ID-508 27 24 X FETi 27 200

ID-509 58 24 X FETi 58 200

ID-513 58 24 X FETi 58 200

ID-515 27 24 X FETi 27 200

ID-516 58 24 X FETi 58 200

ID-517 58 24 X FETi 58 200

ID-518 27 24 X FETi 27 200

ID-519 27 24 X FETi 27 200

ID-520 58 24 X FETi 58 200

ID-521 58 24 X FETi 58 200

ID-523 27 24 X FETi 27 200

ID-524 58 24 X FETi 58 200

ID-527 58 24 X FETi 58 200

ID-529 58 24 X FETi 58 200

ID-530 27 24 X FETi 27 200
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ID-531 27 24 X FETi 27 200

ID-536 27 24 X FETi 27 200

ID-537 27 24 X FETi 27 200

ID-538 27 24 X FETi 27 200

ID-539 27 24 X FETi 27 200

ID-541 58 24 X FETi 58 200

ID-542 27 24 X FETi 27 200

ID-543 27 24 X FETi 27 200

ID-544 27 24 X FETi 27 200

ID-545 27 24 X FETi 27 200

ID-546 58 24 X FETi 58 200

ID-547 58 24 X FETi 58 200

ID-549 27 24 X FETi 27 200

ID-601 58 24 X FETi 58 200

ID-602 27 24 X FETi 27 200

ID-603 58 24 X FETi 58 200

ID-604 58 24 X FETi 58 200

ID-605 58 24 X FETi 58 200

ID-607 27 24 X FETi 27 200

ID-609 27 24 X FETi 27 200

ID-610 58 24 X FETi 58 200

ID-611 58 24 X FETi 58 200

ID-612 27 24 X FETi 27 200

ID-613 58 24 X FETi 58 200

ID-614 58 24 X FETi 58 200

ID-615 58 24 X FETi 58 200

ID-620 27 24 X FETi 27 200

ID-621 27 24 X FETi 27 200

ID-622 27 24 X FETi 27 200

ID-624 58 24 X FETi 58 200

ID-625 58 24 X FETi 58 200

ID-626 27 24 X FETi 27 200

ID-630 58 24 X FETi 58 200

ID-631 58 24 X FETi 58 200

ID-634 27 24 X FETi 27 200

ID-635 58 24 X FETi 58 200

ID-636 58 24 X FETi 58 200

ID-638 58 24 X FETi 58 200

ID-639 58 24 X FETi 58 200

ID-640 27 24 X FETi 27 200

ID-641 27 24 X FETi 27 200

ID-644 27 24 X FETi 27 200

ID-645 58 24 X FETi 58 200

ID-646 27 24 X FETi 27 200

ID-647 27 24 X FETi 27 200

ID-648 58 24 X FETi 58 200

ID-649 58 24 X FETi 58 200

ID-701 27 24 X FCO 27 200

ID-702 27 24 X FCO 27 200

ID-705 27 24 X FCO 27 200

ID-706 27 24 X FCO 27 200

ID-707 27 24 X FCO 27 200

ID-708 27 24 X FCO 27 200

ID-709 27 24 X FCO 27 200

ID-711 27 24 X FCO 27 200

ID-712 27 24 X FCO 27 200

ID-714 27 24 X FCO 27 200

ID-715 58 24 X FCO 27 200

ID-716 27 24 X FCO 27 200

ID-717 27 24 X FCO 27 200

ID-718 27 24 X FCO 27 200

ID-719 58 24 X FCO 27 200

ID-721 27 24 X FCO 27 200

ID-722 27 24 X FCO 27 200

ID-723 27 24 X FCO 27 200

ID-726 27 24 X FCO 27 200

ID-727 58 24 X FCO 27 200

ID-728 27 24 X FCO 27 200

ID-729 58 24 X FCO 27 200

ID-730 58 24 X FCO 27 200

ID-731 58 24 X FCO 27 200

ID-732 27 24 X FCO 27 200

ID-733 27 24 X FCO 27 200

ID-734 58 24 X FCO 27 200

ID-736 58 24 X FCO 27 200

ID-737 27 24 X FCO 27 200

ID-738 27 24 X FCO 27 200

ID-739 58 24 X FCO 27 200

ID-740 27 24 X FCO 27 200

ID-741 58 24 X FCO 27 200

ID-743 27 24 X FCO 27 200

ID-744 58 24 X FCO 27 200
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ID-745 27 24 X FCO 27 200

ID-747 57 24 X FCO 27 200

ID-748 27 24 X FCO 27 200

ID-749 58 24 X FCO 27 200

ID-750 27 24 X FCO 27 200

ID-751 58 24 X FCO 27 200

ID-752 27 24 X FCO 27 200

ID-753 58 24 X FCO 27 200

ID-754 27 24 X FCO 27 200

ID-755 58 24 X FCO 27 200

ID-759 58 24 X FCO 27 200

ID-760 27 24 X FCO 27 200

ID-761 58 24 X FCO 27 200

ID-762 X 24 X FCO 27 200

ID-763 X 24 X FCO 27 200

ID-764 58 24 X FCO 27 200

ID-765 58 24 X FCO 27 200

ID-766 58 24 X FCO 27 200

ID-767 58 24 X FCO 27 200

ID-768 27 24 X FCO 27 200

ID-769 27 24 X FCO 27 200

ID-770 58 24 X FCO 27 200

ID-771 27 24 X FCO 27 200

ID-772 58 24 X FCO 27 200

ID-773 27 24 X FCO 27 200

ID-774 27 24 X FCO 27 200

ID-778 27 24 X FCO 27 200

ID-779 58 24 X FCO 27 200

ID-780 58 24 X FCO 27 200

ID-781 27 24 X FCO 27 200

ID-782 58 24 X FCO 27 200

ID-783 27 24 X FCO 27 200

ID-785 27 24 X FCO 27 200

ID-903 27 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-904 27 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-905 27 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-906 27 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-907 27 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-908 27 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-912 27 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-913 58 24 PFFlTi PSFlTi PIFlTi 200

ID-914 27 24 PFFlTi PIFlTi PSFlTi 200

ID-915 58 24 PFFlTi PIFlTi PSFlTi 200

ID-916 58 24 PFFlTi PIFlTi PSFlTi 200

ID-917 58 24 PFFlTi PIFlTi PSFlTi 200

ID-918 27 24 PFFlTi PIFlTi PSFlTi 200

ID-919 27 10 nonspiker PSFlTi X 200

ID-920 58 10 nonspiker PSFlTi X 200

ID-921 58 10 FCO X 58 200

ID-922 27 10 FCO X 27 200

ID-923 27 10 FCO X 27 200

ID-924 58 10 FCO X 58 200

ID-925 100 24 FCO X 100 200

ID-926 27 10 FCO X 27 200

ID-927 58 10 FCO X 58 200

ID-928 100 10 FCO X 100 200

ID-929 27 10 FCO X 27 200

ID-930 58 10 FCO X 58 200

ID-931 100 24 FCO X 100 200

ID-932 27 10 FCO X 27 200

ID-933 58 10 FCO X 58 200

ID-934 27 10 FCO X 27 200

ID-935 58 10 FCO X 58 200

ID-936 100 24 FCO X 100 200

ID-937 27 10 FCO X 27 200

ID-938 58 10 FCO X 58 200

ID-939 27 10 FCO X 27 200

ID-940 58 10 FCO X 58 200

ID-942 27 10 FCO X 27 200

ID-943 58 10 FCO X 58 200

ID-944 100 24 FCO X 100 200

ID-945 27 10 FCO X 27 200

ID-946 58 10 FCO X 58 200

ID-947 100 24 FCO X 100 200

ID-948 27 10 FCO X 27 200

ID-949 58 10 FCO X 58 200

ID-958 100 24 FCO X 100 200

ID-1001 27 24 FCO X 27 200

ID-1002 58 24 FCO X 58 200

ID-1003 100 10 FCO X 100 200

ID-1004 27 24 FCO X 27 200

ID-1005 58 24 FCO X 58 200
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ID-1006 27 24 FCO X 27 200

ID-1007 58 24 FCO X 58 200

ID-1008 27 24 FCO X 27 200

ID-1009 58 24 FCO X 58 200

ID-1010 27 24 FCO X 27 200

ID-1011 58 24 FCO X 58 200

ID-1012 100 10 FCO X 100 200

ID-1013 27 24 FCO X 27 200

ID-1014 58 24 FCO X 58 200

ID-1015 100 10 FCO X 100 200

ID-1016 27 24 FCO X 27 200

ID-1017 58 24 FCO X 58 200

ID-1018 100 10 FCO X 100 200

ID-1019 27 24 FCO X 27 200

ID-1020 58 24 FCO X 58 200

ID-1029 27 10 PFFlTi PIFlTi X 27

ID-1030 58 10 PFFlTi PIFlTi X 58

ID-1031 100 10 PFFlTi PIFlTi PSFlTi 100

ID-1035 27 10 PSFlTi PIFlTi X 200

ID-1036 27 10 PSFlTi PIFlTi X 200

ID-1037 58 10 PSFlTi PIFlTi X 200

ID-1038 27 24 Nonspiker PiFlTi X 200

ID-1039 58 24 Nonspiker PiFlTi X 200

ID-1040 X 10 Nonspiker PIFlTi X X

ID-1201 27 24 Nonspiker PIFlTi 27 200

ID-1202 58 24 Nonspiker PIFlTi 58 200

ID-1206 58 24 X PIFlTi 58 200

ID-1207 27 24 X PIFlTi 27 200

ID-1208 X 24 Nonspiker PFFLTi X 200

ID-1209 27 24 FETi SETi 27 200

ID-1210 58 24 FETi SETi 58 200

ID-1211 27 24 Nonspiker PiFlTi 27 200

ID-1212 58 24 Nonspiker PIFlTi 58 200

ID-1213 58 24 FCO X 58 200

ID-1214 27 24 FCO X 27 200

ID-1215 27 24 FCO X 27 200

ID-1216 58 24 FCO X 58 200

ID-1217 100 24 FCO X 100 200

ID-1221 58 24 FCO X 58 200

ID-1222 27 24 FCO X 27 200

ID-1223 100 24 FCO X 100 200

ID-1224 58 24 FCO X 58 200

ID-1225 27 24 FCO X 27 200

ID-1226 100 24 FCO X 100 200

ID-1227 27 24 FCO X 27 200

ID-1228 27 24 FCO X 27 200

ID-1230 27 24 FCO X 27 200

ID-1231 58 24 FCO X 58 200

ID-1301 27 10 PSFlTi AFlFlTi 27 200

ID-1302 58 10 PSFlTi AFlFlTi 58 200

ID-1303 58 10 nonspiker AFIFlTi 58 200

ID-1304 27 10 nonspiker AFIFlTi 27 200

ID-1306 27 10 nonspiker AFIFlTi 27 200

ID-1307 58 10 nonspiker AFIFlTi 58 200

ID-1308 58 10 nonspiker AFIFlTi 58 200

ID-1309 27 10 nonspiker AFIFlTi 27 200

ID-1311 58 10 nonspiker AFIFlTi 58 200

ID-1312 27 10 nonspiker AFIFlTi 27 200

ID-1317 58 10 flexor AFFlTi 58 200

ID-1321 27 24 nonspiker PlFlTi 27 X

ID-1322 58 10 nonspiker PlFlTi 58 X

ID-1324 58 10 nonspiker PlFlTi 58 200

ID-1325 27 10 FETi SETi 27 200

ID-1326 58 10 FETi SETi 58 200

ID-1327 58 10 FETi SETi 58 200

ID-1328 27 10 FETi SETi 27 200

ID-1329 27 10 ASFlTi X 27 200

ID-1330 58 10 ASFlTi X 58 200

ID-1332 58 10 PIFlTi X 58 200

ID-1333 27 10 PIFlTi X 27 200

ID-1334 27 10 FETi SETi 27 200

ID-1335 58 10 FETi SETi 58 200

ID-1336 27 10 PFFlTi PIFlTi 27 200

ID-1337 58 10 PFFlTi PIFlTi 58 200

ID-1338 58 10 Nonspiker PIFlTi 58 200

ID-1339 27 10 Nonspiker PIFlTi 27 200

ID-1341 27 10 PSFlTi SETi 27 200

ID-1342 58 10 PSFlTi SETi 58 200

ID-1343 58 10 PSFlTi SETi 58 200

ID-1344 27 10 Nonspiker ASFlTi 27 200

ID-1345 58 10 Nonspiker ASFlTi 58 200

ID-1346 58 10 Nonspiker ASFlTi 58 200
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ID-1347 27 10 Nonspiker ASFlTi 27 200

ID-1348 27 10 Nonspiker PIFlTi 27 200

ID-1349 58 10 Nonspiker PIFlTi 58 200

ID-1401 27 10 Nonspiker PlFlTi 27 200

ID-1402 58 10 Nonspiker PlFlTi 58 200

ID-1404 58 10 Nonspiker Flexor SETi 58

ID-1405 27 10 Nonspiker Flexor SETi 200

ID-1406 27 10 FETi SETi 27 200

ID-1407 58 10 FETi SETi 58 200

ID-1410 27 10 Nonspiker AFFlTi SETi 200

ID-1411 58 10 Nonspiker AFFlTi SETi 200

ID-1412 27 10 Nonspiker AFFlTi SETi 200

ID-1413 27 10 Nonspiker AFFlTi SETi 200

ID-1414 58 10 Nonspiker AFFlTi SETi 200

ID-1415 27 10 Flexor SETi PSFlTi 200

ID-1416 58 24 Flexor SETi PSFlTi 58

ID-1417 27 10 Flexor SETi PSFlTi 200

ID-1418 58 24 Flexor SETi PSFlTi 58

ID-1419 27 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1420 27 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1421 58 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1422 27 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1423 58 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1424 27 10 Nonspiker PIFlTi PFFlTi 200

ID-1425 27 10 Nonspiker PIFlTi PFFlTi 200

ID-1426 58 10 Nonspiker PIFlTi PFFlTi 200

ID-1427 27 10 FETi PIFlTi PFFlTi 200

ID-1428 58 24 FETi PIFlTi PFFlTi 58

ID-1429 27 10 Flexor PIFlTi PFFlTi 200

ID-1430 58 24 Flexor PIFlTi PFFlTi 58

ID-1431 27 10 Nonspiker SETi PFFlTi 200

ID-1432 58 10 Nonspiker SETi PFFlTi 200

ID-1433 27 10 Nonspiker SETi PFFlTi 200

ID-1434 27 10 Nonspiker FLTi PSFlTi 200

ID-1435 27 10 Nonspiker AflTi PSFlTi 200

ID-1436 27 10 Nonspiker AflTi PSFlTi 200

ID-1437 58 24 Nonspiker AFlTi PSFlTi 58

ID-1438 27 10 ASFlTi PFFlTi PIFlTi 200

ID-1439 58 24 ASFlTi PFFlTi PIFlTi 58

ID-1441 27 10 Nonspiker SETi PiFlTi 200

ID-1442 27 24 Nonspiker SETi 27 X

ID-1443 27 24 Nonspiker SETi 27 X

ID-1444 27 24 Nonspiker SETi 27 X

ID-1445 58 10 Nonspiker SETi 58 X

ID-1501 27 10 Nonspiker SETi PSFlTi 200

ID-1502 58 24 Nonspiker SETi PSFlTi 58

ID-1503 27 10 200OnOff SETi PSFlTi 200

ID-1504 27 10 200OnOff SETi PSFlTi 200

ID-1505 27 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1506 58 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1507 27 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1508 27 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1509 58 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1510 27 10 Flexors SETi PIFlTi 200

ID-1512 27 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1513 58 10 Nonspiker SETi PIFlTi 200

ID-1514 27 24 Flexor SETi PIFlTi 200

ID-1516 27 10 Nonspiker SETi PSFlTi 200
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