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RESUMO

Este trabalho analisa sinais de atividade elétrica neuronal espontanea, mensurados
através de dispositivos conhecidos como Arranjos Multieletrodo (“Multielectrode Array” —
MEA), que constituem o substrato de culturas neuronais do hipocampo do rato. A base de
dados sob investigacdo consiste em cinco sinais: (i) ruido de instrumentacdo; (ii) ruido
bioldgico; (iii) cultura inativa e (iv) dois experimentos de cultura ativa. Além das quatro
medidas estatisticas basicas da amplitude do histograma MEA, o teste da Razao Média e o
teste Jarque-Bera foram propostos para estimar o grau de estacionariedade e de
Gaussianidade dos dados respectivamente. Os resultados indicam que a andlise de
estacionariedade baseada na densidade espectral ¢ capaz de diferenciar entre os
experimentos de ruido biologico, cultura inativa e ruido de instrumentacao. Enquanto isso,
a estatistica JB separa os experimentos de cultura ativa dos demais, ou seja, a aplicacdo de
MRT conduz a uma conclusdo singular: embora ruido biologico e ruido de instrumentagdo
apresentem mais ou menos as mesmas amplitudes e Gaussianidades, o primeiro ¢
essencialmente nao-estaciondrio. Os indices quantitativos propostos apresentaram
correlagdo estatistica satisfatoria com aqueles da analise classica de spikes para os
experimentos de cultura ativa. Assim, pode-se afirmar que a atividade elétrica neuronal de
spikes e bursts apresenta uma notdvel caracteristica ndo-estacionaria e nao-Gaussiana
quando comparada ao ruido bioldgico e ao ruido de instrumentacdo, que estdo muito

proximos da estacionariedade e Gaussianidade.

Palavras-chave: matriz multieletrodo, obliquidade, curtose, analise espectral, teste Jarque-

Bera.



ABSTRACT

This work analyzes signals of spontaneous neuronal electrical activity, measured by
devices known as Multi-Electrode Arrays (MEA), which are the substrate of neuronal
cultures of rat hippocampus. The database under investigation consists of five signals: (i)
instrumentation noise, (ii) biological noise, (iii) inactive culture and (iv) two active culture
experiments. Beyond the four primary statistical measures of the MEA amplitude
histogram, the Mean Ratio Test and Jarque-Bera Test were proposed for estimating the
degree of wide-sense stationarity and Gaussianity of MEA recordings respectively. The
results indicate that spectral-density-based stationarity analysis is able to distinguish
between experiments of biological noise, inactive culture and noise instrumentation.
Meanwhile, JB statistic discriminates active culture experiments from others, i.e., whereas
application of MR leads to a remarkable conclusion: although biological noise and
instrumentation noise present more or less the same amplitudes and gaussianity, the former
is essentially non-stationary. The quantitative indices proposed in this study showed good
statistical correlation with those of classical spike analysis for active culture experiments.
Thus, results demonstrate that neuronal electrical activity of spikes and bursts showed a
remarkable non-stationarity and non-Gaussianity character when compared to biological

noise and instrumentation noise, that are very close to stationarity and Gaussianity.

Key-words: Multielectrode array (MEA), skewness, kurtosis, spectral analysis, Jarque-

Bera test.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Uma definicdo simples, porém exaustiva de Neurociéncia pode ser encontrada no
sitio da “Society for Neuroscience” (URLI):

“Neurociéncia é o estudo do sistema nervoso — incluindo o cérebro, a medula
espinal e redes de neurdnios sensoriais por todas as partes do corpo. O ser humano
contém aproximadamente 100 bilhoes de neurdnios que sdo as unidades funcionais do
sistema nervoso. Os neuronios comunicam entre si enviando sinais elétricos por longas
distancias e em seguida liberando substancias quimicas chamadas neurotransmissores que
atravessam as sinapses - pequenas fendas entre neuronios.”

O sistema nervoso consiste de duas partes principais. O sistema nervoso central ¢
constituido do cérebro e da medula espinal. O sistema nervoso periférico inclui os nervos
cranianos (12 pares) que suprem a cabega € 0 pescogo, € 0s nervos espinhais (31 pares) que
inervam os bragos, tronco, pernas, musculos esqueléticos e 6rgaos internos.

Os componentes criticos do sistema nervoso sdo as moléculas, os neurdnios € os
processos dentro e entre as células. Estes estdo organizados em grandes redes neuronais e
em sistemas controlando fungdes tais como visdo, audi¢cdo, aprendizagem, respiragdo e,
enfim, todo o corpo humano.

Por meio de suas pesquisas, os neurocientistas t€ém como objetivo:

=  Descrever o sistema nervoso humano e como ele funciona normalmente;

= Determinar como o sistema nervoso se desenvolve, matura e se mantém por toda a
vida;

* Encontrar meios para prevenir ou curar doengas neurologicas ou psiquiatricas.

A neurociéncia se tornou uma disciplina reconhecida somente nas tltimas décadas.
Atualmente, trata-se de um campo unificado que integra biologia, quimica e fisica com
estudos de estrutura, fisiologia e comportamento, incluindo as emog¢des humanas e as

funcdes cognitivas.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Neuroengenharia ¢ o resultado da intersecdo entre engenharia e neurociéncia, €
representa a base conceitual para analisar os mecanismos subjacentes as fungdes neuronais
e para solucionar alguns dos problemas clinicos associados com disfun¢do neuronal com o
suporte de tecnologias avancadas (MASSOBRIO, 2008). Como exemplo destas patologias,
pode-se destacar a epilepsia, que envolve a atividade andmala e sincronizada de grandes
grupos de neurdnios no cértex humano (DURAND & BIKSON, 2001). A neuroengenharia
trata de fendmenos cuja interpretacdo e solucdo envolve uma interdisciplinariedade de
ramos cientificos, tais como fisicos, matematicos, quimicos e engenheiros eletronicos. A
neuroengenharia compreende uma metodologia de engenharia para entender, representar,
manipular e ampliar o sistema nervoso ¢ visa construir novos dispositivos e sistemas para
interfaces cérebro maquina e neuroproteses avangadas (MASSOBRIO, 2008). Assim, sdo
realizados muitos esfor¢os para desenvolver préteses neurais que podem coexistir e
comunicar bidirecionalmente com o tecido cerebral vivo (AKAY, 2007; KANDEL, 2000).
LITT & D’ALESSANDRO (2008) descrevem estratégias para a construcao de
neuroimplantes para minimizar as crises epilépticas, incluindo experimentos preliminares
de eletroestimulagdo em animais, baseando-se em dispositivos nanotecnoldgicos
denominados “Arranjos Multieletrodo” (do inglés, Multielectrode Array - MEA).

Sinais extracelulares registrados de culturas neuronais sao compostos de unidades
basicas chamadas spikes (GLASER & RUCHKIN, 1976), bursts, ruido biologico e ruido
de instrumentagdo. O foco do conhecimento neurofisioldgico atual ¢ baseado no fato de
que a atividade de spikes constitui a informagdo bioldgica mais importante (KANDEL,
2000), denominando os instantes de tempo em que essa atividade ndo ocorre como ruido
biologico (CHIAPPALONE et al., 2006). A analise classica de spikes (GLASER &
RUCHKIN, 1976) ndo leva em conta os segmentos de ruido bioldgico (KANDEL, 2000),
consequentemente hd uma perda de informacdo bioldgica. No entanto, ndo se deve
esquecer que o ruido biologico desempenha um papel muito importante, como apontado
por diversos trabalhos dedicados a sua andlise no contexto do sistema nervoso
(FREEMAN, 2000). Também deve salientar-se que a primeira andlise de qualquer
processamento de sinais aplicado aos dados gerados por MEAs corresponde a detecgdo de
spikes, que € posteriormente utilizada para gerar a série temporal de intervalos entre spikes
(InterSpike Interval - 1S1), analise de bursts e estimativa de histogramas. Essa deteccao ¢

influenciada principalmente pelo ruido de instrumentagdo, que ¢ uma questdo bastante
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complexa no contexto de registros extracelulares, devido as suas diversas fontes (KIM &

MCNAMES, 2007).

1.1 Motivacao

O processamento classico de spikes (GLASER & RUCHKIN, 1976) pressupde que
o ruido presente seja Gaussiano, especialmente para os dados intracelulares, a fim de
permitir um tratamento matematico simples. No entanto, poucos trabalhos na literatura
(KIM & MCNAMES, 2007, NENADIC & BURDICK, 2005) analisam o ruido que
perturba registros extracelulares. NENADIC & BURDICK (2005) fornecem uma
ilustracdo simples da Gaussianidade do ruido com base em sinais reais, supondo essa
hipotese para definir uma nova técnica de detec¢do de spikes, bem como sua variancia no
intervalo [0,06 — 0,08] (uV)®. O artigo de KIM & MCNAMES (2007) considera a
variancia de ruido no intervalo [0,091 — 0,286] (uV)* para testar uma nova proposta de
detecgdo de spikes, sem justificativa formal para esta escolha.

Quando as amplitudes dos sinais mensurados atingem pelo menos 100 pV durante a
atividade de spikes e as taxas de disparo sdo, pelo menos, superior a 0,1 spikes/segundo
(EYTAN & MAROM, 2006), entdo a cultura ¢ chamada de “ativa”. Caso contrario, ela ¢
chamada “inativa”.

(MARQUES, 2011) usou a detec¢do classica de spikes para analisar trés culturas
neuronais ativas diferentes, sendo que a primeira cultura foi observada do 8° dia in vitro ao
88° dia in vitro, a segunda cultura foi observada do 8° ao 67° dia in vitro enquanto que a
terceira cultura foi observada do 8° dia ao 64° dia in vitro. A primeira cultura foi
mensurada 23 vezes, em 23 dias diferentes e verificou-se que 35% dos canais da MEA nao
apresentaram atividade significativa de spikes e bursts, ou seja, esses canais registraram
apenas ruido biologico e de instrumentagdo. A segunda cultura foi mensurada 17 vezes, em
17 dias diferentes e apresentou ruido em 34% dos canais. J& a terceira cultura registrou
ruido em apenas 20% dos canais quando mensurada 16 vezes, em 16 dias diferentes. Em
suma, em conjunto, as trés culturas nao registraram atividade significativa de spikes e burst
em aproximadamente 30% dos canais da MEA. Devido a essa grande quantidade de canais
que registraram apenas ruido bioldgico e/ou de instrumentagdo, surge a necessidade de
verificar se esses canais carregam alguma informagdo relevante, que em geral ¢

negligenciada na andlise classica de spikes.
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Diante desse contexto, essa dissertacdo tem como objetivo estabelecer diferencas
entre esses principais componentes dos sinais de MEA (ruido de instrumentagdo, ruido
bioldgico e a atividade de spikes e bursts) no ambito de culturas ativas e inativas. O grau
de estacionariedade e Gaussianidade desses sinais serdo os critérios utilizados para se
estabelecer tais diferencas, uma vez que essa andlise também permitird avaliar o
desempenho de algoritmos detectores de spikes que, em geral, pressupdoem que o sinal da
MEA ¢ estacionario e Gaussiano.

Para a andlise da estacionariedados dos dados, o teste da Razdo Média que foi
demonstrado e empregado por (OLSEN et al., 2008) para detectar pontos de mudangas em
séries temporais serd utilizado. OLSEN et al., (2008) também apresentou uma aplicacao
pratica desse teste encontrando alteragdes significativas nas temperaturas médias do
hemisfério norte bem como na produtividade de uma fabrica. Em sinais MEA, quando
ocorre um spike ou burst, intuitivamente, pode-se pensar que o espectro de frequéncia tera
um padrao diferente daquele de ruido. Assim, tais ocorréncias geram uma nao-
estacionariedade no sinal extracelular.

E finalmente, para analisar a Gaussianidade dos sinais MEA, o teste Jarque-Bera,
que ¢ muito empregado para testar a normalidade de dados econdmicos, foi utilizado.
Outra aplicacdo pratica do teste /B pode ser visto em (BESDOK & YUKSEL, 2005), que
propuseram um filtro baseado na estatistica /B para restaurar imagens altamente

deterioradas por ruido impulsivo.

1.2 Estrutura da Dissertacio

A estratégia utilizada para atingir os objetivos do trabalho sera descrita em cada um
dos capitulos apresentados a seguir:

= Capitulol: Introducdo, apresentacdo da motivagdo, definicdo do problema a ser
estudado e os objetivos a serem cumpridos;

= Capitulo 2: Fundamentos de eletrofisiologia discorrendo sobre neurofisiologia
basica, modelos matematicos do neurénio € métodos classicos € ndo convencionais
para mensurar a atividade elétrica em um neuronio e/ou grupos de neurdnios.

» (Capitulo 3: Estado da arte sobre o ruido em medidas neurofisiologicas;

= Capitulo 4: Conceitos fundamentais sobre varidveis aleatdrias e processos

estocasticos. Metodologia sobre testes estatisticos baseados em densidade espectral



CAPITULO 1. INTRODUCAO

de poténcia e na estatistica Jarque-Bera para inferir sobre a estacionariedade e a
Gaussianidade de sinais neuronais de MEA.

Capitulo 5: Apresentagdo e discuss@o dos resultados obtidos com as metodologias
propostas no Capitulo 4 e comparagdo com a analise classica de spikes;

Capitulo 6: Conclusdes e trabalhos futuros, breve discussdao sobre a estratégia

adotada e sugestoes de possiveis trabalhos embasados nesta dissertagao.

Uma vez cumprida a estratégia para se atingir os objetivos desse projeto, espera-se

que essa dissertacao contribua de forma significativa para suprir a auséncia de trabalhos na

literatura que discutem de forma teodrica e experimental o ruido presente em sinais de

MEA. Essa discussdo ¢ fundamental tanto para determinar o bom desempenho das

ferramentas de deteccdo de spikes quanto para definir se existe a necessidade de analisar

esses sinais de ruido biologico em busca de informagdo para a correta compreensdo da

dinamica da rede neuronal que estd sendo mensurada.

1.3 Contribuic¢oes da dissertacio

Anadlise quantitativa do ruido devido ao movimento i6nico através da membrana
neuronal, bem como o ruido de instrumentag@o; no contexto de sinais MEA.
Proposicdo de uma nova abordagem de andlise de sinais neuronais de MEA
baseados no processamento direto do sinal bruto.

Avaliagao do grau de estacionariedade e Gaussianidade de sinais MEA e estimagao
de um tamanho 6timo de janela para segmentar esses dados.

Avaliacdo dos parametros estatisticos que sejam sensiveis a sinais de MEA e que
possam ser usados para distinguir e quantificar alteragdes nesses dados.
Comparagdao de resultados classicos com aqueles obtidos por meio da nova

abordagem proposta neste trabalho.
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ELETROFISIOLOGIA: CONCEITOS GERAIS

2.1 Introducao

Este capitulo aborda uma breve explanagdo sobre os conceitos gerais da fisiologia
do neur6onio, com énfase na estrutura da membrana neuronal, nos mecanismos de
propagag¢ado do sinal elétrico através de um neurdnio e entre neurénios, ou seja, as sinapses.
Além disso, ¢ apresentado de forma sucinta o preparo de culturas neuronais corticais.

Também, sdo descritas técnicas classicas € nao-convencionais para a mensuracao
de sinais eletrofisiologicos. Essas técnicas sao Patch-Clamp ¢ MEA. E para finalizar o

capitulo, os métodos classicos de detecgao de spikes sdo apresentados sucintamente.

2.2 Conceitos de neurofisiologia

2.2.1 As células do sistema nervoso
As células que constituem o sistema nervoso podem ser divididas em duas classes

principais: células nervosas (os neurdnios) e células gliais (a glia).

a) Células gliais
Ha entre 10 e 50 vezes mais glia do que neurdnios no sistema nervoso central de
vertebrados. A glia ndo estd diretamente envolvida no processamento da informacgao
neuronal, mas ela tem outras importantes fungdes vitais (KANDEL, 2000):
» As células gliais proporcionam suporte e nutri¢do dos neuronios. Dentre as fungdes
da glia estdo cercar os neuronios ¢ manté-los em seu lugar, fornecer nutrientes e
oxigénio para os neuronios, isolar um neurénio do outro, destruir patdégenos, sao
cruciais na reparacao de neuronios que sofreram danos, dentre outras.
* Dois tipos de células gliais (oligodendrocitos e células de Schwann) produzem a
mielina que envolve os axdnios das células nervosas, isolando-as eletricamente e
assim permitindo a propagac¢ao rapida de potenciais de acao.

= Algumas células gliais removem dendritos lesionados ou células mortas.
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* Durante o desenvolvimento do cérebro certas classes de células gliais (“glia
radial”) orientam a migracao de neurdnios e consequentemente dos axonios.

= Em alguns casos, como na sinapse nervo-musculo de vertebrados, as células gliais
regulam ativamente as propriedades do terminal pré-sinéptico.

= Algumas células gliais (astrocitos) ajudam a formar um revestimento impermeével
nos capilares e veias do cérebro — a barreira hematoencefalica — que evita que
substancias toxicas do sangue entrem no cérebro.

= Qutras células gliais produzem moléculas que modificam o crescimento de

dentritos e axonios.

b) Neuronios
O neurdnio € o componente fundamental estrutural e funcional do sistema nervoso.
Ele tem como fungdo receber, processar e transmitir impulsos eletroquimicos, ou impulsos

nervosos, que sao sinais de comunicagao e codificagao (SPENCE, 1991).

Nucleo
Nucléolo

Corpo

celular
Bainha de
mielina
Célula
de
Schwann

Dendrites

Axonio

Nodulo de Ranvier

Figura 2.1: Estrutura de um neur6énio mielinizado (URL2).

Cada neuronio ¢ formado por um corpo celular (soma ou pericario) € um ou mais
prolongamentos que partem do corpo celular. No interior do citoplasma do corpo celular
existe um grande nucleo, contendo um nucléolo proeminente. Como a maioria das células,
o citoplasma dos neurdonios contém reticulo endoplasmatico muito abundante (corpos de
Nissl), mitocondrias, aparelho de Golgi e neurofibrilas.

Os prolongamentos associados a um neuronio sdo extensdes muito finas dessas
células. Existem basicamente dois tipos de prolongamentos: os dendritos e os axonios. Os

dendritos sdo processos neuronais que conduzem sinais elétricos para o corpo celular. O
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axonio (o qual existe apenas um por célula) é o prolongamento neuronal que conduz os
impulsos do corpo celular. O comprimento dos axonios varia consideravelmente.

A maioria dos axoOnios esta recoberta por uma substancia gordurosa denominada
mielina. Nos axonios mielinizados do sistema nervoso periférico hd uma fina membrana
entre a mielina e a bainha de tecido conjuntivo circundando o axdnio. Essa membrana ¢
denominada neurolema ou bainha de Schwann. O neurolema e a mielina desses axdnios
mielinizados sdo interrompidos em intervalos regulares ao longo do axdnio. Cada um
desses pontos de interrup¢do ¢ denominado estrangulamento anular ou nodo de Ranvier.
Tais estrangulamentos também colaboram para o aumento da velocidade de transmissdo do
impulso nervoso, permitindo que ele salte diretamente de um para o outro, ao longo de
toda a extensdao do axonio.

De acordo com o numero de processos que se estendem do corpo celular, os
neurdnios podem ser classificados em trés tipos:

» neurdnio bipolar: apresenta dois prolongamentos, cada qual partindo de uma
extremidade do corpo celular;

* neuronio pseudo-unipolar: ¢ formado durante o desenvolvimento embrionario
quando dois prolongamentos de certo tipo de neurdnios bipolares se unem de tal
forma que um s6 prolongamento se origina do corpo celular. Além do ponto de
fusdo, os dois processos permanecem separados.

* neurénio multipolar: tipo mais comum de neurdnio, apresenta um prolongamento
longo do corpo celular que funciona como um ax6nio, 0S numMerosos outros que se

originam do corpo celular funcionam como dendritos.

N

Bipolar Unipolar Multipolar
{Intemeuronio) (Neurdnio Sensonal) (Motoneuronio)

Figura 2.2: Tipos basicos de neuronios (URL3).
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Os neurdnios também podem ser classificados quanto a sua fungao:

* neurdnio motor ou eferente: transmite impulsos do sistema nervoso central para um
efetuador, ou de um centro superior do sistema nervoso central para um centro
inferior;

" neurdnio sensitivo ou aferente: transporta impulsos dos receptores para o sistema
nervoso central, ou de um centro inferior do sistema nervoso central para um centro
superior.

* neurodnio internucial ou de associagdo: transmite impulsos de um neurdnio a outro.

2.2.2 A membrana neuronal e os canais iGnicos
A membrana celular ou membrana plasmatica de todas as células, inclusive das
células neurais, ¢ uma membrana semipermeavel formada por uma dupla camada de
fosfolipidios. Nessa lamina lipidica continua ficam embebidas as moléculas de proteina,
dentre elas destacam-se os canais i0nicos, veja Fig. 2.3. A membrana neuronal funciona
como uma barreira para delimitar o citoplasma e excluir certas substancias que banham os

neuronios.

Proteins
N,
,/ £

Plusma membeane

Phaspholipid
molecule

l'\\ Cross section of channel
Aqueous pore

Figura 2.3: Estrutura da bicamada lipidica da membrana de um neurénio (modificada de

(CHIAPPALONE, 2003)).

Os canais i6nicos sdo grandes proteinas que atravessam toda a estrutura da
membrana plasmatica, com grupos carboidratos (glicoproteinas) presos a sua superficie.
Todos os canais apresentam um poro aquoso central, que vai de uma face a outra da
membrana. Esses canais regulam o fluxo i6nico entre os meios intra e extracelular de todas

as cé¢lulas. Nas células neuronais e musculares, os canais i0nicos sdo importantes para o
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controle das rapidas variacdes do potencial de membrana, associadas ao potencial de acao
e aos potenciais pos-sindpticos das células-alvo.

Os lipidios da membrana sdo hidrofobicos. Em contrapartida, os ions intra e
extracelulares sdo hidrofilicos, ou seja, atraem fortemente a dgua. Essa atragdo entre os
ions e a agua ¢ devido ao fato das moléculas de agua serem dipolares. Em consequéncia, os
ions ficam circundados pela agua de hidratacio, eletrostaticamente fixada. A mobilidade
de um ion dentro de uma solu¢do ndo depende apenas do tamanho do ion, e sim da
dimensao do ion ¢ de sua camada de hidratagao.

Acredita-se que os canais i0nicos teriam trechos estreitados que atuariam como
filtros moleculares. Nesse filtro de seletividade, o ion perderia a maior parte de sua
camada de hidratacdo e formaria, em seu lugar, fracas ligagdes quimicas (interagdes
eletrostaticas) com radicais aminoacidos polares (com carga) que revestiriam as paredes do
canal. Como a perda das moléculas da camada de hidratagao ¢ energicamente desfavoravel
ao ion, o ion sO passaria pelo canal caso a energia de interagao com o filtro de seletividade

compensasse a perda da camada de hidratagao.

2.2.3 Potencial de membrana

Existem dois tipos de canais i6nicos nas membranas: de repouso e regulados. Os
canais de repouso ficam geralmente abertos e contribuem de forma significativa para o
potencial de repouso. J& os canais regulados abrem e fecham em resposta a diversos
estimulos. Esses canais sdo regulados por trés meios: pela diferenca de potencial (canais
voltagem-dependentes), por substidncias quimicas (canais ativados por ligantes) e por
pressdo ou estiramento (canais mecano-dependentes). Sob a influéncia desses reguladores,
os canais podem passar para um de trés estados funcionais: fechado e ativavel (repouso),
aberto (ativo) e inativado (refratario). Alguns canais sdo regulados por mais de um tipo
desses reguladores. Para os canais voltagem-dependentes, muitos, mas nao todos, podem
passar para o estado inativado apods ativagdo. A transi¢ao de um canal entre estados
diferentes ¢ chamada de regulacio por comportas.

O canal i6nico abre e fecha de forma tudo-ou-nada, resultando em breves pulsos
de corrente através da membrana. Se o potencial elétrico através da membrana variar, a
corrente que flui pelo canal varia proporcionalmente. A corrente esta linearmente
relacionada a forca propulsora; em outras palavras, o canal comporta como um resistor

elétrico.
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A amplitude da corrente por um s6 canal pode ser calculada pela lei de Ohm,
i=V/R ondeié a corrente por esse canal unico, V' é a diferenca de potencial entre as
duas extremidades do canal e R ¢ a resisténcia do canal aberto. Ao lidar com canais
i0nicos, ¢ melhor se usar a reciproca da resisténcia, ou condutancia, visto que fornece uma
medida elétrica da permeabilidade i6nica. Assim, a lei de Ohm pode ser usada na forma
i=Vy.

As propriedades cinéticas da permeacdo idnica sao mais bem descritas pela
condutancia do canal, que ¢ determinada pela medida da corrente (isto ¢, fluxo idnico) que
passa pelo canal aberto em resposta a determinada forca propulsora eletroquimica. A
for¢a propulsora eletroquimica efetiva ¢ determinada por dois fatores — a diferenca de
potencial elétrico através da membrana e o gradiente de concentragao dos ions permeantes,
também através da membrana. A alteragdo de qualquer um deles modifica a forca
propulsora efetiva, de modo que a corrente que flui pelo canal depende da diferenca de
potencial através da membrana e do potencial de equilibrio eletroquimico do ion

permeante:

=gV — Eion) 2.1

O fluxo de ions por um canal i6nico € passivo, ndo exigindo qualquer consumo de
energia metabodlica pelos canais. A direcdo e o eventual equilibrio para esse fluxo sdo
determinados pelas forgas propulsivas, eletrostaticas e difusionais, através da membrana, e
nao pelo proprio canal.

A intensidade do fluxo i6nico (isto €, da corrente) por um canal depende das
concentragdes desse ion na solucdo circundante. Com baixas concentragdes, a corrente
aumenta, de forma quase linear, com a concentragdo. Em concentragdes altas, a corrente
tende a atingir um valor além do qual ela ndo mais aumenta com o aumento da
concentragdo. Nesse ponto, a corrente ¢ dita estar saturada.

Esse efeito de saturacdo ¢ consistente com a ideia de que a permeagdo idnica
envolve a ligacdo de ions a sitios polares especificos, no interior dos poros dos canais, e
nao a obediéncia as leis de difusdo eletroquimica em solu¢do livre. Um modelo simples de
eletrodifusdo preveria que a corrente idnica deveria aumentar sempre, enquanto a
concentragdo idnica continuasse a aumentar — quanto mais carreadores de carga na

solugdo, maior seria o fluxo de corrente.
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A alta velocidade de desligamento do processo de ligacdo i6nica assegura que os
canais atinjam velocidades de condugdo extremamente altas, necessarias para alterar com
grande rapidez o potencial de membrana, durante a sinalizagao.

Na condi¢do de repouso, o liquido no interior da célula tem uma alta concentragdo
de ions potassio, enquanto que no fluido extracelular ha uma grande quantidade de ions
sodio. Essa separacdo de cargas ¢ mantida porque os ions nao podem se deslocar
livremente através da bicamada lipidica da membrana. Essa separacdo de cargas origina
uma diferenca de potencial elétrico através da membrana, chamada de potencial da
membrana. O potencial da membrana (Vy,) € definido por: Vi, = Vint- Vexe onde Vi € 0
potencial no interior da célula e V. € o potencial fora da célula. Por convengdo, o
potencial fora da célula ¢ definido como zero. Como veremos mais adiante, o potencial
intracelular ¢ negativo, logo o potencial de repouso ¢ negativo. Toda a sinalizacdo elétrica
resulta de breves alteracdes do potencial de repouso de membrana, devido as variacdes do
fluxo de corrente elétrica através da membrana celular.

A redugdo da separacdo de cargas, levando a um potencial de membrana menos
negativo, ¢ chamada de despolarizagdo. O aumento da separacdo de cargas, levando a um
potencial de membrana mais negativo, ¢ chamado de hiperpolarizacdo. As respostas
passivas da membrana ao fluxo de corrente, que nao produzem abertura de canais idGnicos
voltagem-dependentes, sdo chamados de potenciais eletrotonicos. Em um nivel critico de
despolariza¢do, chamado de limiar, a célula responde de forma ativa, com abertura de
canais i6nicos voltagem-dependentes, em niimero suficiente para produzir um potencial de

acao, do tipo tudo-ou-nada.

Tabela 2.1: Principais ions através de uma membrana neuronal em repouso: axdnio gigante

da lula (KANDEL, 2000).

Jon [ ]6(10_3m01/L) [ ]i(10_3mol/L) [ ]e / ]i EC" (mV)
K* 20 400 20 =75
Na* 440 50 0.113 +54
Ca™ 10 0.4 0.04 +40
Mg™ 54 10 0.185 +21
Cr 500 40 a 150 0.08 2 0.30 -30 a—63
Ions orgdnicos - 360 - -
V,=-70mV
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Nenhuma espécie i6nica individual esta igualmente distribuida nas duas faces da
membrana da célula neural. O Na’ e o CI estdo mais concentrados no meio extracelular,
enquanto o K™ e os anions orginicos (A’) estio mais concentrados em seu interior
conforme pode ser verificado na Tab. 2.1.

O fluxo de um ion através de uma membrana celular ¢ o produto de sua forca
propulsora eletroquimica (a soma da for¢a propulsora elétrica e da forga propulsora
quimica, devido ao gradiente de concentragdo), pela condutancia da membrana a esse ion.
Os ions que estdo mais concentrados no meio extracelular sdo o Na” e o CI', enquanto que
o K" e anions organicos (A") estio mais concentrados no meio intracelular. O valor de
potencial em que a forca elétrica fica igual a for¢a quimica, com dire¢ao oposta, impedindo
o movimento do ion no sentido de menor concentracdo ¢ chamado de potencial de

equilibrio do ion e pode ser calculado pela Equacao de Nernst:

s =T

zF ~ [ion]; 22)

onde Ey"

o~

¢ o potencial de equilibrio do ion (ou potencial de Nernst para o ion), R ¢ a

o~

constante dos gases, T ¢ a temperatura em graus Kelvin, Z ¢ a valéncia do ion, F ¢ a
constante de Faraday, e [fon], e [fon]; sdo as concentracdes fora e dentro da célula de ion.

A equagdo de Nernst pode ser usada para o calculo do potencial de equilibrio de
qualquer ion que esteja presente nos dois lados de uma membrana permeavel a esse ion.

Para que uma célula tenha um potencial da membrana em repouso estavel, a
separacao de cargas, através da membrana, deve ficar constante. Contudo, ndo se pode
permitir que esses vazamentos permanentes ocorram sem oposi¢do por qualquer periodo de
tempo, visto que os gradientes ionicos (de Na' e de K') iriam, eventualmente, ser
dissipados, reduzindo o potencial da membrana em repouso.

Essa dissipagdo dos gradientes i0nicos ¢ impedida pela bomba de sodio-potéssio,
que move o Na' e o K" contra seus gradientes eletroquimicos: ela extruda trés fons Na"
para fora da célula, enquanto capta dois ions de K. A bomba gera uma corrente idnica
efetiva de efluxo, dai dizemos que ela ¢ uma bomba eletrogénica. Essa bomba,
consequentemente, precisa de energia para funcionar. Essa energia ¢ derivada da hidrolise
do ATP. Dessa forma, no potencial de repouso da membrana, a célula ndo estd em

equilibrio, mas sim em um estado estavel.
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A equagdo de Goldman (2.3) propde que quanto maior for a concentragdo de
determinada espécie i0nica e quanto maior for a permeabilidade da membrana a essa
espécie iOnica, maior serd a contribui¢do dessa espécie na determinacdo do potencial de

membrana.

_RT Px[K*]ePya[Na*]e + P [CL7];
Uy = —In—— - - (23)
F  Pg[K*]; + Pyg[Na*]; + Pg[Cl7 ],

2.2.4 As propriedades passivas do neuronio

As propriedades elétricas passivas dos neurdnios sdo constantes € ndo se alteram
durante a sinalizagdo elétrica. Essas propriedades passivas sdo trés: resisténcia da
membrana em repouso, capacitdncia da membrana e a resisténcia axial intracelular ao
longo do axonio e dos dendritos. Uma vez que um potencial de agdo ¢ gerado, as
propriedades passivas participam da determinagdo da velocidade com que esse potencial ¢
conduzido.

A membrana do neurénio atua como um resistor (devido a seus canais condutores
de ions) quanto como um capacitor (devido a bicamada lipidica). A resisténcia de entrada
da célula determina a amplitude da despolarizacdo em resposta a uma corrente estavel
enquanto a capacitancia da membrana tem o efeito de reduzir a velocidade com que o
potencial de membrana varia, em resposta ao mesmo pulso de corrente.

Um sinal com potencial sublimiar, ao longo dos dendritos e do axonio, diminui de
amplitude, em fun¢do da distancia do ponto de seu inicio. A geometria de um neurdnio
influencia a distribuicdo de fluxo de corrente. A resisténcia axial depende tanto da
resistividade especifica do citoplasma como da area de secgdo transversal de um dendrito
ou axdnio.

A despolarizagdo local ¢ conduzida eletrotonicamente ao longo do dendrito ou
axonio, fazendo com que a regido adjacente da membrana atinja o limiar para a geracdo de
um potencial de ag¢do. Desse modo, a medida que o potencial local da membrana se
aproxima do limiar, a despolarizacdo se modifica, indo de um processo passivo para um
processo regenerativo.

O aumento da velocidade de propagacdo do potencial de agdo foi obtido por meio
das seguintes estratégias adaptativas: o aumento do didmetro do cerne axdnico e a

mielinizagdo do enrolamento de membranas da célula da glia em torno do axonio. Para
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impedir que o potencial de acdo desapareca, a bainha de mielina ¢ interrompida a cada 1 a

2 mm pelos nodos de Ranvier.

2.2.5 Potencial de acio

4

O potencial de acdo ¢ gerado pelo fluxo muito aumentado de ions por canais

voltagem-dependentes. A condutidncia da membrana aos ions aumenta de forma muito

acentuada.
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Figura 2.4: Esquema de um potencial de agdo (URL4).

Os eventos que levam ao potencial de acdo (Fig. 2.4) podem ser assim descritos:
uma despolarizagio da membrana faz com que mais canais de Na' se abram rapidamente
(com aumento da condutincia a0 Na' (gx,)), resultando em corrente de influxo de Na'.
Essa corrente, por descarregar a capacitancia da membrana, produz despolarizagao
adicional abrindo mais canais de Na', resultando em corrente de influxo mais intensa. Esse
processo regenerativo produz o potencial de acdo. O estado despolarizado do potencial de
acdo limita, entdo, a duragdo desse potencial de agdo, por dois modos: ele inativa
gradualmente os canais de Na', reduzindo, consequentemente, gn,, € abre, com certo
retardo, os canais voltagem-dependentes de K", aumentando, como resultado, gk. Assim, a
corrente de Na™ é seguida por uma corrente de efluxo de K', que tende a repolarizar a
membrana.

Um potencial de ag¢do ¢ seguido por uma hiperpolarizacdo transiente, o pds-
potencial. Os canais de K que abrem durante a fase tardia do potencial de agdo s6 fecham

apos Vy, ter retornado a seu valor de repouso.
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O periodo refratario absoluto ocorre imediatamente apos o potencial de agdo; ¢
impossivel que a célula seja excitada, por maior que seja a corrente aplicada. No periodo
refratario relativo € possivel desencadear um potencial de acdo apenas por aplicagdo de
estimulos mais intensos que o normal causado pela inativacio residual dos canais de Na' e

pela abertura dos canais de K.

2.2.6 Modelo de Hodgkin-Huxley

Hodgkin e Huxley (1952) propuseram um modelo do neurdnio estudando as
propriedades elétricas do axonio gigante da lula (HODGKIN & HUXLEY, 1952). Em
poucas palavras, eles descobriram que o inicio da reacdo de um potencial de agdo ¢ devido
a ativacdo e inativacdo de canais i0nicos voltagem-dependentes especificos para sédio e
potassio. Eles transformaram esta afirmacao em um modelo de circuito elétrico esbogado
na Fig. 2.5. Negligenciando os componentes biologicos (veja (KANDEL, 2000) para
maiores detalhes) e aplicando a lei das correntes de Kirchoff ao circuito da Fig. 2.5, tem-se
que:

dv
Iyor = Cm% + z I ®) 2.4)

J

onde I;,; ¢ a densidade de corrente da membrana, C,, ¢ a capacitincia da membrana por
unidade de area, V € o potencial de membrana e i;(t) sdo as correntes i6nicas fluindo
através dos canais i6nicos. No modelo de Hodgkin-Huxley (H-H) sdo considerados trés

canais: os canais sodio, potassio e um canal nao especificado de vazamento.

Va P inside
VlNa VIK ‘VIL
GNa Gy G,

Cm

-FN. Ex E,

/77'77 outside

Figura 2.5: Figura esquematica do modelo elétrico de Hodgkin-Huxley derivado de

medidas eletrofisiologicas do axénio gigante da lula (URLS).
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O canal de vazamento ¢ descrito por uma condutancia constante g;, enquanto que
as condutancias do sédio e do potéssio sdo voltagem-dependentes, € o grau de abertura e
fechamento desses canais depende do valor do potencial de membrana. Esta afirmacao
pode ser traduzida matematicamente introduzindo o conceito de probabilidade de abertura.
Entdo, trés varidveis de abertura, m e h para os canais de sodio, e n para os canais de
potassio, controlam a probabilidade de que um canal esteja aberto. Entdo, a corrente i;(t)

de (2.4) pode ser expressa como:

iNa(t) = JNa " m? - h(V = Eyq) (2.5)
ig(t) = gg -n*- (V- Ex) (2.6)
u@) =g-V-E) (2.7)

Em (2.5) a (2.7), Eng, Ex © E; sdo os potenciais de Nernst ou potenciais de
equilibrio dos ions sdédio, potassio e de vazamento; gy., gx € g; sao os valores de
condutancia para as trés correntes acima mencionadas.

As variaveis de abertura m, h e n sdo expressas de acordo com as seguintes

equacdes diferenciais:

= V) (1= m) = (V) @9
dh

O = V) (1= k)= V) - 2.9
O V) (=) = BuV)) (2.10

As variaveis a; e [§; sdo as velocidades de reagdo e sdo fungdes empiricas de V que

podem ser ajustadas para modelar os potenciais de agdo registrados.

2.2.7 Transmissao sinaptica
As células nervosas t€ém a capacidade especial de se comunicar rapidamente umas
com as outras ou por 6rgaos efetores (por exemplo, musculo) por longas distancias e com
grande precisdo. Sinapse ¢ zona de contato especializada que possibilita essa comunicagao.
A transmissdo sinaptica pode ser elétrica, ou seja, a conducdo do potencial de acdo

resultaria do fluxo passivo da corrente do neurdnio pré-sinaptico para a célula pos-
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sindptica; ou quimica, ou seja, uma substancia quimica liberada pelo neurénio pré-
sindptico desencadearia o fluxo de corrente na célula pds-sinaptica.

Nas sinapses elétricas, canais i0nicos especiais, os canais das jungdes
comunicantes, nas membranas celulares pré- e pos-sinapticas, servem como pontes entre o
citoplasma das duas células. Nas sinapses elétricas, parte da corrente também flui pelos
canais que conectam as cé€lulas pré- e pos-sinapticas. Esses canais tém baixa resisténcia e
alta condutancia, e a corrente que flui por eles a partir do neurénio pré-sinaptico deposita
uma carga positiva na face interna da membrana da célula pos-sindptica, despolarizando a
célula. A corrente entdo flui para fora, pelos canais de repouso pds-sinapticos. Se a
despolariza¢ao exceder o limiar, canais controlados pela voltagem na célula pds-sinaptica
se abrem e geram um potencial de agao.

Nas sinapses quimicas ndo héa continuidade citoplasmatica entre as células; em vez
disso, os neurdnios sdo separados por um pequeno espaco, a fenda sinaptica. Nas sinapses
quimicas, a membrana celular ¢ morfologicamente especializada. As terminagdes pré-
sindpticas contém coleg¢des discretas de vesiculas sinapticas, cada uma delas preenchida
por moléculas de neurotransmissores quimicos. As vesiculas liberam seu neurotransmissor
para dentro da fenda sinaptica em resposta ao influxo de Ca®" que ocorre a cada potencial
de acdo. As moléculas transmissoras se difundem para a fenda sinaptica e se fixam a sitios
receptores na membrana celular pds-sinaptica, fazendo com que canais i6nicos se abram
(ou fecham), desta maneira alterando a condutancia e o potencial de membrana da célula

pos-sinaptica.

2.2.8 Integracao sinaptica

Cada neur6nio no sistema nervoso central, quer na medula espinhal, quer no
cérebro, ¢ constantemente bombardeado por entradas sindpticas a partir de outros
neurdnios.

Ao mesmo tempo em que a célula pos-sindptica estd recebendo entradas
excitatorias, ela também pode estar recebendo entradas inibitorias que tendem a impedir o
disparo de um potencial de agao.

Essas entradas competitivas sdo integradas no neurdénio pds-sindptico por um
processo chamado de integracao neuronal, que ira definir se um neurdénio gere ou ndo um
potencial de agdo. A capacidade do cérebro de escolher entre alternativas competitivas

denomina-se a¢do integradora do sistema nervoso (KANDEL, 2000).
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Nos neur6énios motores ¢ na maioria dos interneurdnios, a decisdo de iniciar um
potencial de acdo ¢ tomada no segmento inicial do axdénio. Essa regido da membrana
celular tem limiar mais baixo que o do corpo celular ou dos dendritos porque tem
densidade mais alta de canais de Na' que se abrem e mais corrente flui para dentro do
segmento inicial do axonio que em qualquer outra regido da célula. O potencial de acao
gerado no segmento inicial do axonio traz, entdo, a membrana do corpo celular até o limiar
e, a0 mesmo tempo, ¢ propagado ao longo do axonio (KANDEL, 2000).

Alguns neurdnios corticais t€m uma ou mais zonas de gatilho adicionais dentro da
arvore dendritica. Essas zonas de gatilho dendriticas amplificam entradas excitatorias
fracas que chegam a partes remotas do dendrito. Quando uma célula tem véarias zonas de
gatilho, cada uma delas soma a excitagdo e a inibigcdo locais produzidas por entradas
sinapticas proximas e, se a entrada resultante for acima do limiar, pode ser gerado um
potencial de acdo. Estes potenciais de acdo ndo sdo conduzidos ao longo dos dendritos de
modo regenerativo. Ao invés, propaga-se eletrotonicamente para o corpo celular e o cone
de implantagdo do axonio, onde sdo integrados com todos os outros sinais de entrada na
célula.

A integracdo neuronal ¢ afetada por duas propriedades passivas da membrana
neuronal: (1) A constante de tempo ajuda a determinar o decurso do tempo do potencial
sindptico e, desta maneira, afeta a somagdo temporal, o processo pelo qual agdes sinapticas
consecutivas num mesmo sitio sdo adicionadas na célula pds-sinaptica. Quanto maior a
constante do tempo, tanto maior a probabilidade de que duas entradas consecutivas a partir
de um neurdnio pré-sinaptico excitatorio se somem para trazer a membrana celular a seu
limiar para um potencial de agao.

(2) A constante de comprimento da célula determina o grau em que uma corrente
despolarizante declina a medida que se espalha passivamente. Em células com constante
do comprimento maior, os sinais se espalham até a zona do gatilho com decremento
minimo; em células com pequena constante de comprimento, os sinais declinam
rapidamente com a distancia. As entradas a partir de muitos neurdnios pré-sinapticos,
atuando em diferentes sitios sobre o neurdnio pds-sindptico, t€m que ser somadas, somagao
espacial.

As sinapses sobre um mesmo neuronio central sdo agrupadas segundo a fungao.
Todas as trés regides da célula nervosa — o axonio, o corpo celular e os dendritos — podem

ser sitios de recepcdo ou de transmissdo para o contato sinaptico. Os tipos de contato:
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axoaxonicos, axossomaticos e axodendriticos. As sinapses axodendriticas podem ocorrer
na haste ou na espicula de um dendrito. Contatos dendrodendriticos e somatossomaticos
Sa0 raros.

A proximidade de uma sinapse a zona de gatilho da célula pds-sinaptica ¢
obviamente importante na terminacdo de sua eficdcia. As sinapses sobre os corpos
celulares sdo frequentemente inibitorias (KANDEL, 2000). As sinapses sobre as espiculas
dendriticas sao frequentemente excitatorias. As sinapses sobre as terminagdes axonicas sao
frequentemente modulatorias. As sinapses axoaxonicas afetam a atividade do neurdnio
pos-sindptico controlando a quantidade de transmissor que este libera a partir de suas
terminacdes em direcdo a proxima célula pds-sinaptica.

A agdo sinaptica excitatoria ¢ mediada por canais seletivos controlados por
transmissor para o sédio e o potassio. A medida que a forca do estimulo extracelular é
aumentada, mais fibras aferentes sdo excitadas, e a despolarizagdo produzida pelo
potencial sinaptico excitatdrio torna-se maior. A despolarizagdo torna-se, por fim,
suficientemente grande para trazer o potencial de membrana do cone de segmento inicial
do axonio até o limiar para a geragdo de um potencial de agao.

A abertura dos canais de sodio e de potdssio leva a uma corrente despolarizante
para dentro. Flui mais corrente para dentro pelos canais sinapticos quando a for¢a motriz
(Vm — Eppsg) € aumentada.

A medida que a membrana ¢ progressivamente despolarizada, entretanto, o PPSE
diminui, até que desaparece proximo de OmV, seu potencial de inversdo. Nesse ponto a
corrente de Na" é reduzida porque o potencial de membrana est4 agora mais perto de Eys, €
a corrente de K' é aumentada porque estd mais longe de Ex. A despolarizacio adicional
(além de OmV) produz PPSE hiperpolarizante. A corrente de K' para fora agora torna-se
maior que a corrente de Na' para dentro, resultando numa corrente idnica para fora efetiva
porque o potencial de membrana estd mais perto de En, que do Ex. A corrente sinaptica
tende sempre a manter o potencial de membrana préximo do seu potencial de inversao.

A acdo sindptica inibitéria ¢ geralmente mediada por receptores canais seletivos
para o cloreto. Os PPSIs geralmente hiperpolarizam a membrana; também reduzem a
amplitude dos potenciais sinapticos pelas sinapses excitatdrias.

A abertura dos canais de cloreto controlados por transmissor eleva o limiar para as

agoes excitatorias.
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Os potenciais pds-sinapticos inibitérios nos neurdnios motores espinhais e na
maioria dos axonios centrais sdo gerados pela abertura de canais de CI” controlados por
transmissor. Os canais para o ClI" e o K' sdo semelhantes porque seus potenciais de
inversdo sdo mais negativos que o potencial de repouso da membrana. A for¢a motriz
eletroquimica sobre o CI" ¢ o K' serd positiva no potencial de repouso. Em resultado, a
abertura dos canais de Cl" e K" leva a um fluxo de corrente hiperpolarizante (fluxo de carga
positiva) para fora.

O potencial de inversdo para o PPSI era igual ao potencial de Nernst para o cloreto.
O potencial de repouso de um neurdnio central ¢ geralmente proximo de Ec¢;. Nessas
células, as agdes sindpticas que aumentam a condutancia de Cl" ndo alteram o potencial
pos-sinaptico da membrana de todo — a célula ndo ¢ hiperpolarizada.

Quando os canais de CI sdo abertos, o influxo de CI" impele o potencial de
membrana em dire¢do ao potencial de equilibrio eletroquimico do CI', ou 0 mantém no Ecj,
se ja estiver a este nivel. Como este potencial de inversao ¢ de —70mV em alguns
neurdnios e, portanto, a uma certa distancia do limiar para a geracdo de um potencial de
acdo (-55mV), a abertura dos canais de ClI' aumenta o nivel de entrada excitatéria
necessaria para levar Vy, em dire¢do ao limiar. Além disso, a abertura dos canais de CI’
aumenta a condutancia global da membrana da célula pds-sinaptica. Como a amplitude de
um potencial sindptico excitatorio ¢ dependente de g, 0 aumento de g, durante a inibi¢ao
reduzird a amplitude de quaisquer potenciais excitatorios que ocorram durante a agdo
inibitdria.

A inibicio estd associada a abertura dos canais de K'. O efeito final da abertura dos
canais de K” ou de CI" ¢ semelhante e, em cada caso, inibe a célula pos-sinaptica de trés
maneiras: (1) um PPSI mediado por K™ ou CI” pode hiperpolarizar a membrana e deslocar
o potencial de membrana para mais longe do limiar; (2) aumentando a permeabilidade do
canais de CI (ou de K") da célula, o potencial de membrana ¢ estabilizado proximo de E¢
(ou Eg), desta maneira impedindo-o de atingir o limiar; (3) a abertura dos canais de CI” (ou
de K") aumenta a condutincia da membrana e, assim, reduz a amplitude do PPSE. Este
resultado ¢ chamado de curto-circuito ou de derivacdo da agdo da inibicdo (KANDEL,
2000).

Tal como ocorre na maioria das formas de agdo sindptica excitatdria, a abertura dos
canais inibitorios ndo ¢ influenciada pelo potencial da membrana — isto ¢, uma altera¢do no

potencial da membrana ndo altera o nimero de canais abertos pelo transmissor. O
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glutamato ¢ um transmissor excitatorio, enquanto que o GABA e a glicina sao

transmissores 1nibitorios.

2.2.9 Redes neuronais in vitro

As células podem viver, se reproduzir e até mesmo expressar suas propriedades
diferenciadas em uma placa de cultura de tecidos. Neste caso, as células sdo observadas
sob o microscOpio ou analisadas bioquimicamente, comparando os efeitos da adi¢do ou
remocdo de solucdes especificas contendo hormonios e fatores de crescimento. Além
disso, as interagdes entre diferentes tipos de células também podem ser estudadas através
de meio de cultura mista. Entretanto, a maioria das células de vertebrados morre apés um
numero finito de divisdes em cultura. Células da pele humana, por exemplo, duram por
varios meses em cultura, dividindo-se 50 a 100 vezes antes de morrerem. Supde-se que
este limite de tempo de vida esté4 relacionado com o limite de tempo de vida do animal do
qual a célula se derivou (ALBERTS, 1997).

Neste trabalho, culturas neuronais in vitro sao consideradas o modelo bioldgico e
experimental para estudar o ruido em registros extracelulares. Duas metodologias de
preparacdes in vitro podem ser usadas: fatias de tecido e culturas neuronais dissociadas.
Embora as culturas neuronais dissociadas seja a preparacdo usada em todos os
experimentos presentes neste trabalho, uma breve descricdo de fatias de tecido ¢

apresentada na proxima secao.

a) Fatias de tecido
Fatias de tecido cerebral sdo fatias de centenas de microOmetros de espessura
contendo em torno de 10° neurdnios. A principal peculiaridade de usar esta prepara¢io
consiste em manter a estrutura original do cérebro intacta. Além disso, fatias de tecido sao
classificadas em agudas se elas podem ser mantidas vivas por algumas horas, e

organotipicas, se elas podem ser mantidas vivas por varios dias.

b) Culturas neuronais dissociadas
As culturas neuronais dissociadas sdo obtidas do cortex cerebral de embrides de
ratos. Em geral, neste tipo de procedimento, o tecido cerebral ¢ dissociado mecanicamente
por trituracdo e o tecido resultante ¢ mantido em um meio nutritivo em cultura. Apo6s 7 dias
in vitro 0os neurdnios corticais ja exibem excelente crescimento e conexdes sinapticas
robustas permitindo o registro de atividade elétrica espontinea. Sob essas condigdes,

atividade espontanea ainda pode ser mensurada da cultura com até 5 — 6 semanas in vitro.
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2.3 Patch Clamp — Instrumentacio Classica para Eletrofisiologia

A técnica voltage-clamp originalmente foi desenvolvida por Kenneth Cole, em
1949, foi usada por Alan Hodgkin e Andrew Huxley no comeco da década de 1950 em
uma série de experimentos que revelaram os mecanismos idnicos subjacentes ao potencial
de agao (KANDEL, 2000).

O voltage-clamp permite ao experimentador fixar o potencial de membrana em
niveis predeterminados. Os canais idnicos voltagem-dependentes continuam a abrir ou
fechar em resposta as alteracdes impostas no potencial de membrana, mas o voltage-clamp
impede que as alteracdes resultantes da corrente da membrana modifiquem o potencial de
membrana. Esta técnica entdo permite mensurar alteracdes da condutancia da membrana
devido a espécies i0nicas individuais como func¢do do potencial de membrana.

O voltage-clamp é composto por uma fonte de corrente conectada a um par de
eletrodos, um no interior € o outro no exterior da célula, que ¢ usada para mudar a
separacao de cargas, e assim a diferenca de potencial elétrico através da membrana.
Monitorando a corrente adicional injetada para fixar o potencial de membrana em um valor
predeterminado, obtém-se entdo uma medida da corrente de membrana passando através

dos canais 10nicos na membrana.

Membrane
potential
intracelulsr amplfier Signal generstor

clectrode

Fesdback
ampifier

Figura 2.6: O Voltage-clamp mede a corrente através da membrana devido a uma

populacdo de canais idnicos (URL6).

A técnica patch-clamp ¢ um refinamento do voltage-clamp e foi desenvolvida em
1967 por Erwin Neher e Bert Sakmann para o registro do fluxo de corrente por canais
i0onicos isolados (KANDEL, 2000). Na sua configuragdo chamada de “cell-attached”, uma
pequena micropipeta de vidro, polida no fogo, com uma ponta de didmetro da ordem de
lum ¢é pressionada contra a membrana de uma célula. A pipeta ¢ preenchida com uma

solucao salina semelhante aquela normalmente encontrada no fluido extracelular. Um
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eletrodo metalico em contato com o eletrdlito na micropipeta a conecta com um circuito
elétrico especial que mensura a corrente que flui através de canais da membrana da ponta

da pipeta.

«—Electrode

\ -€—Micropipette

A
®
Y,

Cell Membrane “ Na* channel

Figura 2.7: O patch-clamp permite registrar a corrente de um canal i6nico isolado (URL7).

Em 1980 Neher descobriu que aplicando uma pequena quantidade de suc¢dao na
pipeta de patch-clamp, ocorria um aumento consideravel do grau de selamento entre a
pipeta e a membrana (KANDEL, 2000). O resultado foi um selo com resisténcia
extremamente alta entre o lado interno e externo da pipeta. O selo diminuiu o ruido
eletronico e estendeu a utilidade dessa técnica para toda a gama de canais envolvidos no
processo de excitabilidade elétrica, incluindo aqueles com baixa condutancia. Desde esta
descoberta, Neher e Sakmann, e muitos outros, tem usado a técnica patch-clamp para
estudar as trés principais classes de canais idnicos — voltagem-dependentes, ligantes-

dependentes e mecano-dependentes — em diversos neurdnios e em outras células.

2.4 Matriz Multieletrodo — Instrumenta¢iao Nao-Convencional

Gragas ao avanco da eletronica, sistemas comerciais baseados na metodologia
Arranjos Micro-Multi-Eletrodo (MEA) estdo disponiveis atualmente. Muitos laboratérios
de neuroengenharia estao usando esta abordagem para estudar as leis que fundamentam o
comportamento da rede neuronal (POTTER & DeMARSE, 2001; MAROM & SHAHAF,
2002; BOVE et al., 1997; GROSS et al., 1985; JIMBO et al., 1999).

Meétodos convencionais (como o voltage ou patch-clamp) permitem registrar (ou

estimular) sinais neuronais somente de poucas células e de forma invasiva. Os Arranjos
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Multi-Eletrodo, pelo contrario, permitem registrar sinais neuronais extracelulares
simultaneamente de centenas de eletrodos ndo invasivos.

Embora as formas de onda dos sinais neuronais extracelulares registradas pelas
MEAs sejam diferentes das formas de onda dos sinais intracelulares e a relagdo sinal-ruido
seja menor, a presenga de spikes pode ser facilmente detectada.

THOMAS et al. (1972) descreveu o primeiro Arranjo Multieletrodo que consistia
de microeletrodos de ouro platinado embutidos em um substrato de vidro e passivados por
fotorresisténcia. Este dispositivo permitia registrar potenciais de campo de contragdes
espontaneas de cardiomiocitos de galinha em cultura, mas ndo era capaz de registrar a
atividade de uma tnica célula.

Na década de 1980, GROSS et al. (1982) e PINE (1980) projetaram arranjos
compostos de 32 eletrodos capazes de registrar a atividade eletrofisiologica de células
excitaveis e validaram esta abordagem em redes neuronais.

MEAs permitem registrar sinais neuronais de longo prazo gragas a suas
propriedades ndo invasivas e, a0 mesmo tempo, permitem aplicar estimulos externos
usando os mesmos eletrodos.

GROSS (1994) foi o pioneiro na analise de padroes de atividade elétrica recorrente
de potenciais de acdo em culturas neuronais obtidas da medula espinhal de rato. Estas
preparagdes exibiram espontaneamente uma variedade de padrdes espaco-temporais de
spike e burst.

(GROSS et al., 1992) também demonstrou que € possivel alternar entre diferentes
modelos de atividade de burst (periddico vs. aleatorio) por meio da aplicagao de agentes
farmacologicos externos.

(KAWANA et al, 1992) estudou a plasticidade em padroes de atividades
espontaneas e evocadas em culturas corticais dissociadas de ratos. Nesse trabalho, foi
induzida potenciagcdo ou depressao na atividade neuronal aplicando uma rapida sequéncia
de estimulos fortes (estimulagdo tetanica). Os autores demonstraram que € possivel induzir
potenciacdo de longo prazo (do inglés, long-term potentiation — LTP) ou depressdao de
longo prazo (do inglés, long-term depression — LTD) em uma via especifica (JIMBO et al.,
1998).

Também ha laboratorios que usam fatias de tecido do cérebro acopladas a MEAs ao
invés de culturas neuronais dissociadas, com a vantagem de reter a estrutura original do

cérebro intacto (WHEELER & NOVAK, 1986; BOPPART et al., 1992; BORKHOLDER
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et al., 1997; EGERT et al., 1998; BORRONI et al., 1991). Embora arranjos multieletrodos
planares possam ser usadas para a analise de fatias de tecido, arranjos com eletrodos 3-D
com pequenas pontas em suas terminagdes estdo sendo desenvolvidas e usadas nos

laboratorios. Desta forma, € possivel penetrar a fatia e registrar um sinal mais nitido.

2.4.1 A Tecnologia MEA

Esta secdo apresenta um resumo da tecnologia MEA. Uma descricdo detalhada
pode ser encontrada em TAKETANI & BAUDRY (2006).

As MEAs sdo constituidas de eletrodos, cujo tamanho ¢ aproximadamente igual ao
tamanho das células (10 — 100 um de didmetro), que sdo colocados em um substrato de
vidro. Os eletrodos, tipicamente fabricados de ouro (Au), Oxido de Indio-Titdnio (ITO),
Nitreto de Titanio (TiN) ou platina preta, devem ser biocompativeis, duracao de longo
prazo, e preferencialmente devem ter baixa impedancia (inferior a 500 kQ a 1 kHz) para
baixo ruido térmico.

A superficie da MEA e dos eletrodos sao revestidos com isolantes biocompativeis
(por exemplo, poliamida ou oxido/nitreto de silicio) que evitam curto-circuitos com o
banho eletrolitico. Estes isolantes, novamente revestidos com moléculas de adesdo tais
como polilisina e laminina, permitem e ajudam o neurdnio a aderir na superficie do
dispositivo. A baixa impedancia dos eletrodos e a escolha de um intervalo de tensao
correto para evitar a geracdo de complexos redox neurotdxicos, permite usa-los para
fornecer estimulos externos.

A fabricacdo das MEAs ¢ baseada em uma tecnologia de pelicula fina
(ELSHABINI-RIAD & BARLOW, 1998) e ¢ realizada em uma sala limpa de fabricacao
de semicondutores. Fotolitografia, isto €, o processo para transferéncia de formatos
geométricos de uma madscara para a superficie de uma lamina de silicio, ¢ usado para
fabricar MEAs. Os passos envolvidos no processo fotolitografico sdo: limpeza quimica da
lamina, isolamento, aplica¢dao de fotoresisténcia, secagem (“soft-baking’), alinhamento da
mascara, fotografia e desenvolvimento, “hard-banking”.

Limpeza quimica da l&mina remove particulas em suspensdo em sua superficie bem
como qualquer trago de impurezas organicas, idnicas e metalicas. Depois do processo de
limpeza, uma camada de SiO;, que se comporta como uma camada de barreira, ¢
depositada sobre a superficie da lamina. Depois que esta camada ¢ formada, o processo de
fotoresisténcia comega e ¢ aplicado na superficie da ldmina por uma centrifuga de alta

velocidade: esta técnica é conhecida como “spin coating”.
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“Soft-baking” ¢ o passo pelo qual quase todos os solventes sdao removidos do
revestimento fotoresistente. Desta maneira, uma camada rigida pode ser obtida e entdo
exposta a luz UV.

Um dos mais importantes passos em fotolitografia é o alinhamento da mascara.
Uma mascara ¢ uma placa de vidro (ou quartzo) quadrado com um filme metéalico moldado
sobre um lado. A mascara ¢ alinhada com a lamina, de modo que o molde possa ser
transferido sobre a superficie da ldmina. Em um processo multilitografico, cada méscara ¢é
alinhada ao molde antecedente (transferido).

Uma vez que a mascara tiver sido precisamente alinhada com o molde sobre a
superficie da lamina, o material fotoresistente ¢ exposto a uma luz ultravioleta de alta

intensidade (tipicamente luz UV, 365 nm comprimento de onda).

2.4.2 As MEAs padriao

A rapida propagagdo das tecnologias descritas na Secdo 2.4.1 permitiu que algumas
companhias de produtos eletronicos desenvolvessem sistemas comerciais para realizar
medicoes eletrofisiologicas usando MEAs.

Atualmente, existem no mercado no minimo dois sistemas de aquisi¢do completos
baseados em MEAs: o Sistema MED produzido pela Panasonic (Osaka, Japao, URLS) e o
Sistema MEA produzido pela Multi Channel Systems (Reutlingen, Alemanha, URLY).
Outras empresas, tais como a Ayanda Biosystems (Lausanne, Suica, URL10) e Plexon
(Dallas, EUA, URLI11) desenvolvem somente os dispositivos microeletrodos, produzindo
MEAs para varias aplicagdes (culturas, fatias, cardiomiocitos, células da retina, triagem
farmacologica, etc.). A Fig. 2.9 mostra quatro MEAs produzidas pela Multi Channel
Systems, Panasonic e Ayanda.

Todos os resultados experimentais apresentados neste trabalho foram obtidos de
registros realizados em MEAs manufaturadas pela Multi Channel Systems. A segdo
seguinte descreve o sef-up experimental para aquisicdo de sinais eletrofisiologicos

espontaneos.
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Figura 2.8: MEAs produzidas por diferentes empresas. (a) MEA 10/200 planar da Multi
Channels Systems para culturas dissociadas (URL9), (b) MED64 fabricado pela Panasonic
(URL8), (¢) MEA biochip planar com multi-compartimentos, para manipulagdes
farmacologicas, fabricada pela Ayanda-Biosystems (URL10), (d) Mea biochip 3D para
preparagoes de slices, fabricado pela Ayanda-Biosystems (URL10).

a) O projeto da MEA
Diferentes tipos de MEAs (tamanho de eletrodo e espagamento entre eletrodos)
estdo disponiveis pela Multi Channel Systems (MCS). As MEAs usadas neste trabalho
consistem de 60 eletrodos redondos e planares (lisos) de nitreto de titdnio (TiN). As trilhas
e as pastilhas de contato sdo fabricadas com titdnio ou 6xido de estanho-indio (ITO), e o
material isolante ¢ de nitreto de silicio (SizN4). Os eletrodos estdo posicionados em uma
disposi¢do matricial 8x8 com os eletrodos dos cantos inativos. As pastilhas de contato e as

trilhas de ITO sdo transparentes para permitir uma visdo perfeita da cultura neuronal

embaixo do microscépio.
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Figura 2.9: (a) Layout da MEA de um dispositivo da MCS (Data Sheet MCS, URL9) e (b)
membrana hidrofobica transparente usada para preservar a cultura de contaminagio.

Modificado de (POTTER & DeMARSE, 2001).

Eletrodos com didmetros de 10 um ou 30 um estdo disponiveis com uma distancia
entre eletrodos de 30 um, 100 pm, 200 um ou 500 um.

As MEAs mais recentes sdo equipadas com um eletrodo de referéncia interno usado
para minimizar a possibilidade de poluicdo que deve ser causada pela introdugao de um
eletrodo de referéncia externo. O eletrodo 15 € o eletrodo-padrao das MEAs usadas neste
trabalho.

Um anel de vidro ¢ colocado no centro do arranjo, e ele permite conter o meio de
cultura. Desta maneira, quando colocado em uma incubadora, a cultura pode sobreviver
por varias semanas. Ha varios fatores que contribuem para o declinio gradual na saude da
cultura, por exemplo, contaminacdo por organismos patogénicos, aumento da pressao
osmotica do meio devido a evaporagao.

Por estas razdes, um novo utensilio foi desenvolvido para reduzir os efeitos destes
fatores externos (POTTER & DeMARSE, 2001) (Fig. 2.10b). Ele consiste de uma tampa
que forma uma vedacdo a prova de gas, incorporando uma membrana hidrofébica
transparente que € seletivamente permeével ao oxigénio (O;) e diéxido de carbono (CO,), e
relativamente impermedavel a vapor de dgua. Este utensilio evita contaminacdo e reduz

muito a evaporagao, permitindo o uso de uma incubadora nao umedecida.

b) Set-up experimental baseado em dispositivos MEA.
O set-up experimental da Multi Channel Systems é composto dos seguintes
componentes contidos dentro de uma gaiola de Faraday a fim de reduzir interferéncias

eletromagnéticas:
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=  Amplificador MEA1060:

Um estagio amplificador para registro multi-eletrodo tem de cumprir dois
requerimentos principais: deve eliminar os cabos de conex@o dos eletrodos, e enfrentar a
interferéncia (fendmeno cross-talk) entre os canais.

O amplificador MEA1060 ¢ um pré-amplificador e amplificador de linha integrado
completo que atende os requisitos mencionados acima. O sensor MEA ¢ colocado
diretamente dentro do amplificador ¢ fixado de modo a encaixar o microscépio padrio.
Esta configuragdo permite eliminar todos os cabos € a0 mesmo tempo, ter um estagio de
amplificacdo muito proximo a fonte do sinal.

» Placa de aquisi¢ao de dados PCI:

O componente de aquisicdo da MCS ¢ uma placa PCI A/D desenvolvida para
registro de até 128 canais e ele converte sinais analogicos em sinais digitais com uma
frequéncia de amostragem de até 50 kHz. E possivel fixar o intervalo das tensdes de
entrada de £400 mV a +4 V em um programa MC Rack (veja abaixo) e este permite usar
uma resolucdo de 12 bits para sinais de qualquer amplitude.

= Software de aquisicdo MC Rack:

O software MC Rack permite registrar simultaneamente a atividade
eletrofisiologica de 60 eletrodos da MEA e monitorar os dados brutos em tempo real.
Parametros adicionais podem ser extraidos dos vetores de dados e os resultados podem ser
mostrados em graficos, salvos e exportados para outros programas para analise futura.

* Controlador de temperatura da MCS:

O controlador de temperatura MCS usa uma tecnologia Proporcional Integral
Derivativo (PID). A temperatura da MEA pode variar em um intervalo entre a temperatura
ambiente e +50°C. A temperatura de set-point é alcangada no intervalo de 30 s a 5 minutos,
dependendo da configura¢do do sistema de registro. A Fig. 2.10 mostra um esbogo dos

principais componentes do set-up experimental mencionado acima.
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Figura 2.10: Set-up experimental MCS (Data Sheet MCS, URL9). (a) Amplificador
MEA1060, (b) placa de aquisi¢do de dados PCI, (c¢) software MC Rack, (d) controlador de
temperatura MCS.

2.4.3 Aplicacoes
= Analise da codificagdo neural

Diversos centros de pesquisa estdo registrando continuamente o codigo neural,
gerando uma quantidade enorme de dados elétricos ou Opticos que necessitam de analise.

A velocidade dos computadores permite realizar a andlise e a geragdo de estimulos
para a simulacdo do comportamento de um tecido nervoso num determinado ambiente,
bem como a interacdo com ele. A utilizacdo de culturas contendo desde poucas dezenas a
centenas de células pode ser considerada simples, permitindo assim a indugao de padroes
de aprendizado, de reconhecimento e de processamento (RIBEIRO, 2006).

(KRAUSE, 2003) utiliza MEAs planares para criar ou melhorar métodos que
avaliam as combinacdes em cultura. Ele utiliza o processamento paralelo, quando otimiza
as questoes de hardware, software e outras tecnologias de incubagao, para realizar medidas

de varias culturas simultaneamente; combina MEAs e aplicagdes em cultura para o estudo
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de substancias neurotdxicas; e utiliza uma MEA planar bidimensional. Com espagamento
adequado entre os eletrodos, podem ser estudadas multiplas regides corticais
simultaneamente, considerando apenas uma combinagdo para a saida obtida.

Outro método para anélise da codificacdao neural utiliza um arranjo multieletrodo de
trés dimensodes, composta por microchips com subarranjoes de diferentes configuracdes

(HUAI-YUAN, 2005).

* Neuroimplantes

Na literatura existe a proposicdo de neuroimplantes adaptaveis as condigdes
especificas do paciente. Uma vez que os potenciais de a¢cdo sdo adquiridos e corretamente
traduzidos pela interface bioeletronica, ¢ necessario amplifica-los e formata-los, para
posteriormente realizar processamentos de sinais. O objetivo é atuar na informacao
biologica com fins terapéuticos. O resultado deste processamento deve ser formatado
“biologicamente”, em termos das amplitudes de tensao e de freqiiéncias, para que, através
de uma interface bioeletronica, retorne ao mundo biolégico (BERGER, 2001).

Os desafios tecnoldgicos mais importantes para a concretizagdo do uso clinico de
neuroimplantes sdo o desenvolvimento de modelos matematicos coerentes com a
variabilidade biologica do organismo humano e a implementacdo de dispositivos
biocompativeis, ou seja, minima dissipacdo de poténcia. A amplitude desta em
microprocessadores comuns excede em diversas ordens de grandeza os niveis de energia
do encéfalo, levando a possibilidade de grave lesdo do cortex caso circuitos comuns sejam

implantados.

* Farmacologia

No contexto das aplicagdes farmacoldgicas (CHIAPPALONE, 2003), dentre as
caracteristicas relevantes, destaca-se o monitoramento da atividade elétrica dos neuronios
por um longo periodo de tempo, a forma ndo-invasiva de instrumentacdo e a gravagao
simultanea de at¢ dezenas de canais.

O biossensor MEA constitui um sistema ideal in vifro para monitorar os efeitos
cronicos e agudos de drogas e toxinas, e apresenta estudos funcionais induzindo condi¢des
patologicas sem danos. A gravagdo da resposta elétrica ¢ realizada em varios locais de um
tecido, e portanto um mapa de diferentes drogas pode ser gerado, provendo conclusdes

importantes sobre a atuagdo bioquimica especifica da droga em estudo.
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» Interface cérebro-maquina
(ROUSCHE, 2003) introduziu um sistema para gravagdes em ratos, implantando-se
MEAs em seu cortex, gerando um “robd rato”, o RABOT. Ele ¢ um sistema especial para
experimentos em neurociéncia e engenharia neural, visto que induz a locomogdo de

pequenos robos a partir da aquisicao de sinais do cértex motor de ratos.

* Implante medular e nanotecnologia
Doengas neurodegenerativas, como a esclerose multipla, podem induzir a perda da
funcionalidade no organismo humano. Desta forma, a implantacdo de biossensores em
sistemas neurais para a eletro-estimulagdo tem sido aumentada a cada dia. A
neurotecnologia utiliza dispositivos protéticos para suplemento ou substitui¢cdo de fungdes

do sistema nervoso (PEYMAN, 1998; ZRENNER, 1999).

2.5 Algoritmos de analise de dados
2.5.1 Analise de spikes

a) Detecgdo de spikes

O algoritmo de deteccdo de spikes ¢ um passo crucial para analisar sinais
eletrofisiologicos provenientes de redes neuronais (MASSOBRIO, 2008). Varios
algoritmos estdo sendo desenvolvidos por pesquisadores e varios deles estdo descritos na
literatura. Estes podem ser algoritmos simples baseados em limiares fixos ou at¢ mesmo
sofisticados classificadores de sinais (MAROM & SHAHAF, 2002; CHAPIN, 2004;
DeMARSE et al., 2001). O algoritmo usado neste trabalho pertence a familia de algoritmos
de detec¢ao baseados em limiar (PERKE et al., 1967). O algoritmo denominado Spike
Detection Differential Threshold (SDDT) (MACCIONE et al., 2009) consiste em definir
um valor de limiar (threshold) de pico a pico, determinado como um multiplo do desvio
padrdo do sinal (thresh = f X dp). O valor default para o fator multiplicativo (f) é 7;
contudo f pode variar entre 5 e¢ 8, como relatado na literatura (JIMBO et al, 1998;
SHAHAF & MAROM, 2001). O sinal bruto ¢ processado por meio de uma janela que se
desloca ao longo do sinal (Fig. 2.11), ajustada para manter no maximo um unico spike no
seu interior (tipicamente 2ms). Um pico ¢ detectado quando a diferenca absoluta entre o
valor minimo e o valor maximo pertencente a janela ultrapassa o limiar (threshold). Assim,

o0 spike ¢ detectado e seu instante de tempo ¢ armazenado.
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Figura 2.11: Identificacdo de um spike. Modificada de (CHIAPPALONE, 2003).

Do ponto de vista fisiologico, o spike € uma alteracao muito rapida na amplitude e
no espectro de frequéncias do sinal extracelular. Essa alteracao da atividade basal pode ser
resultante do disparo de um potencial de agdo por uma unica célula, ou de um conjunto de

células que disparam simultaneamente resultando no spike.

b) Taxa média de disparo
A taxa média de disparo, do inglés Mean Firing Rate (MFR), pode ser estimada
como a razdo entre o numero de spikes registrados (N) ¢ o intervalo temporal de

observagao (T), isto &,

T
MFR = fo Zév:l(a,l(,t - ts))dt _ g (2.10)

onde § ¢ a funcdo delta de Dirac, t é o tempo ¢ t, € o instante temporal do spike.
A MFR ¢ usada para caracterizar o nivel de atividade eletrofisioldgica da rede: se
um eletrodo apresenta uma MFR < 0,2 spike/s, ele ¢ considerado inativo e, entdo, ¢

descartado de analises futuras.

¢) Intervalo entre spikes
A distribuicao de intervalos entre spikes, do inglés Inter-Spike-Interval (ISI),
fornece uma estimacao estatistica da probabilidade de disparo do spike subsequente

relativo a um spike de referéncia. Matematicamente, pode ser expresso como:

1 N-1
ISI(7) = mz Bt — =) @.11)
S=
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onde N ¢é o nimero total de spikes, § ¢ a fungdo delta de Dirac, T é a largura da janela e t ¢

o instante temporal do spike.
2.5.2 Analise de Burst

a) Detec¢do de burst
O algoritmo de detec¢dao de burst ¢ baseado em dois pardmetros principais. Uma
vez que bursts sdo constituidos de varios spikes que estdo proximos entre si, um valor
[SImax ¢ definido para declarar que um spike pertence a um burst. Além disso, desde que
bursts sdo espagados por centenas de milissegundos, um valor IBImin ¢ definido para
distinguir dois bursts consecutivos. Assumindo ISImax = IBImin, e aplicando o critério
supracitado para a sequéncia de spikes, a sequéncia de Bursts (BT) pode ser obtida como

segue:

Ty
Bm)_z”’ 4 1—[ oy (2.12)
_— b. T .
b=1 b

onde T}, ¢ a duragdo do burst, t;, € o instante de tempo que o burst se inicia, M ¢ nimero do
burst, e Ap ¢ amplitude do burst. Assim, os bursts sdo identificados e suas caracteristicas

(isto &, duracdo, taxa, etc) sdo armazenadas para analise (CHIAPPALONE, 2005).

L=t T

o 3

st

Burst Amplituds

Figura 2.12: Intensidade e intervalo entre bursts. Modificada de (CHIAPPALONE, 2003).

Do ponto de vista fisioldgico, um burst trata-se de uma sucessao de potenciais de
acdo provenientes de uma tUnica célula ou de um conjunto de células. Existem algoritmos
de spike sorting que conseguem definir o nimero de células envolvidos na formacdo do

burst bem como separar os spikes gerados por cada um desses neurdnios.
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b) Taxa média de burst
A taxa média de burst, do inglés Mean Bursting Rate (MBR), calcula o nimero de

bursts por minuto e ¢ definido como:

M
MBR = — (2.13)

onde M ¢ o namero de bursts, e T € a janela temporal de observagao.

¢) Intervalo entre bursts
O intervalo entre bursts, do inglés Inter-Burst-Interval (IBI), ¢ analogo ao ISI,

porém calculado para a atividade de burst. E ¢ definida como:

1 M-1
BIT) = 5727 Ot —tr = Ty) (2.14)

onde & ¢ a fungdo delta de Dirac, T}, é a duragdo do burst, t;, é o instante de tempo que o
burst se inicia, M ¢ numero do burst. O IBI representa o intervalo de tempo entre dois

bursts consecutivos.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos de neurofisiologia e
eletrofisiologia que embasam esta dissertacdo. A MEA ¢ uma nova ferramenta que vem
sendo largamente difundida nos laboratorios de eletrofisiologia para o estudo dos
processos neuronais associados ao comportamento coletivo de neurdnios. A MEA permite
o estudo de diversos mecanismos bioldgicos associados a dindmica neuronal, tais como
plasticidade, conectividade, dentre outros.

A MEA registra o potencial extracelular de um preparo bioldgico (cultura de
células ou fatias de tecido) em relagdo a um eletrodo-padrao e a andlise desses sinais da-se
por meio do processamento classico de spikes e bursts. Além disso, estatisticas basicas sdo
empregadas para quantificar esses registros e encontrar padrdes de disparo no intuito de
inferir sobre o comportamento coletivo de centenas de neurdnios.

A tecnologia MEA pode ser considerada uma metodologia nova (ndo convencional)
no campo da eletrofisiologia e trata-se de uma darea fértil de pesquisas. Uma etapa

fundamental dessa linha de pesquisa consiste em definir técnicas matematicas para o
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processamento desses sinais, uma vez que a quantidade de dados gerados em medidas
MEA ¢ cada vez maior devido ao aumento do nimero de eletrodos nesses dispositivos.
Enquanto a MEA registra o potencial extracelular de um conjunto de neurdnios, a
tecnologia Patch-Clamp mede o potencial intracelular em uma tnica célula. Em geral, essa
técnica visa medir a corrente que flui por um unico canal i6nico, ou por um conjunto de
canais i0nicos de uma mesma célula. Assim, ¢ importante frisar que a MEA nado tem como
objetivo tornar a tecnologia Patch-Clamp obsoleta, mas sim possibilitar a realizacdo de
experimentos laboratoriais que ndo sdo vidveis com Patch-Clamp, como o registro
simultaneo da atividade elétrica de centenas de neurd6nios e pesquisar o comportamento

complexo que emerge dessa atividade coletiva.



CAPITULO 3

REVISAO RUIDOS

3.1 Introducao

Ruidos sdo distarbios, interferéncias que ocorrem quando se mensura um
determinado sinal. Todos os tipos fundamentais de ruido sdo estocasticos por natureza.
Suas propriedades médias podem ser mensuradas, mas seus valores instantaneos no tempo
ndo podem ser preditos. Muitos processos ruidosos tem uma distribui¢do Gaussiana da
amplitude instantanea versus tempo (SHERMAN-GOLD, 1993).

Este capitulo esta dividido em duas partes principais. Inicialmente, sdo examinadas
as fontes de ruido presentes em membranas biologicas e, entdo, algumas inferéncias sobre
as propriedades da membrana podem ser feitas a partir de medi¢des do ruido de membrana
(STEVENS, 1972). Em seguida, sdo discutidos os ruidos gerados a partir dos dispositivos
fisicos envolvidos no processo de medigdo. Estes ruidos podem resultar dos instrumentos
de medida (eletrodos), da instrumentacdo eletronica (amplificadores), de fontes externas
(lampadas fluorescentes, monitores, vibracdes mecanicas, etc) e de processos de
digitalizagdo do sinal (SHERMAN-GOLD, 1993).

Os tipos de ruidos descritos neste capitulo sdo caracterizados em termos de sua

densidade espectral de poténcia.
3.2 Ruido devido as propriedades elétricas da membrana (STEVENS, 1972)

Medidas realizadas em membranas nervosas e musculares fornecem um valor
médio da variavel sob investigagdo. Por exemplo, em experimentos do tipo voltage-clamp
em membranas excitaveis, a corrente mensurada é o valor médio das correntes individuais
que fluem em uma grande populagdo de canais i6nicos. Assim, nao ¢ possivel inferir sobre
o comportamento de membros individuais de uma populacao (STEVENS, 1972). Por isso,
muitos pesquisadores tém estudado o ruido elétrico em membranas nervosas e musculares
a fim de obter mais informagdes que possam ajudar a revelar mecanismos em um nivel
mais microscopico (DERKSEN & VERVEEN, 1966, apud STEVENS, 1972; KATZ &
MILEDI, 1970, 1971, apud STEVENS, 1972).

38



39
CAPITULO 3. REVISAO RUIDOS

Com base na teoria fisica, no minimo quatro fontes de ruido elétrico devem estar
presentes em membranas nervosas € musculares. Sao elas:
(a) Ruido térmico (Johnson-Nyquist noise)
(b) Ruido balistico (shot noise)
(c) Ruido 1/f (Flicker noise)
(d) Flutuagdes de condutancias.

Cada um desses ruidos sera descrito detalhadamente abaixo.

3.2.1Ruido térmico.
A agitacdo térmica de portadores de carga, principalmente dos ions, faz surgir o
potencial de membrana e flutua¢des de corrente na membrana. A densidade espectral de
poténcia do ruido térmico ¢ proporcional a parte real da impedancia complexa passiva da

membrana, ou seja,

Ste(f) = 4KT.Re{Z(f)} 3.1)

onde S;.(f) ¢ a densidade espectral de poténcia do ruido de tensdo, Re{Z(f)} ¢ a parte real
da impedancia complexa Z(f) da membrana, f é a freqiiéncia, k é a constante de
Boltzman e T ¢ a temperatura absoluta.

Se a tensdo ¢ mantida constante e a corrente de membrana ¢ mensurada, a corrente

de ruido tem a seguinte densidade espectral de corrente:

1
W,,(f) = 4kT.Re {z ( f)} (3.2)

Entdo, para uma membrana representada por um circuito RC paralelo, a tensao de

ruido tem a seguinte densidade espectral:

S..(f) = 4kTR 33)
) =7 + 4m2(RCf)? '
E a corrente de ruido tem a seguinte densidade espectral:
4kT
Wee(f) = — (3.4)

onde R e C sdo a resisténcia e a capacitancia da membrana respectivamente.
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A partir da medida de S;.(f) é possivel estimar os valores de R e C e entdo
confirmar que a membrana pode ser representada por um circuito RC paralelo.

No entanto, a membrana nervosa nao ¢ exatamente representada por um circuito RC
ideal e uma predi¢do mais exata da densidade espectral da tensdo de ruido para o axonio
gigante da lula pode ser encontrada em (STEVENS, 1972).

De acordo com (3.1) e (3.2) somente a parte real da impedancia complexa da
membrana poderia ser determinada. No entanto, toda a impedancia complexa pode ser
estimada porque sua componente imagindria pode ser calculada simplesmente fazendo-se a

transformada de Hilbert da parte real.

3.2.2 Ruido balistico (Shot noise)

Seja F(t) a corrente que flui através de um circuito como o resultado do
movimento de um Unico ion se movendo através da membrana. Para simplificar, vamos
assumir que cada ion tem aproximadamente o mesmo deslocamento dentro da membrana,
que os ions movem independentemente entre si e que eles entram na membrana de acordo
com um processo de Poisson com uma taxa r. De acordo com a teoria do ruido balistico, a
densidade espectral W,,,(f) da corrente de ruido desta fonte, sob condi¢des de voltage

clamp, deve ser dado por

Wya(f) = 7 |F{F ()} (3.5)

F denota a transformada de Fourier. Sob condic¢des de current clamp, o espectro da tensao

de ruido S, (f) é dado por

Spa(f) = Wra () 1Z(F)}I? (3.6)

desde que a impedancia complexa da membrana Z (f) filtra a corrente de ruido, deve ser
observado que (3.6) ¢ uma relagdo geral entre o espectro de tensao e de corrente.

Como o espectro de corrente do ruido balistico esta relacionado a F(t), que por sua
vez reflete o movimento do ion dentro da membrana, medidas de W,,(f) podem, a
principio, retratar a passagem do ion através da membrana. No entanto, Wy, (f) ¢
provavelmente imensurdvel na pratica porque a densidade espectral teria que ser
determinada em frequéncias extremamente altas. A exigéncia para medidas em altas

frequéncias provém do fato de que quando um tnico ion transita através da membrana,



41
CAPITULO 3. REVISAO RUIDOS

esse deve causar somente um breve fluxo de corrente, que por sua vez implica que a
transformada de Fourier desta fungdo se espalha sobre um intervalo de frequéncias muito

grande.

3.2.3 Ruido 1/f (Flicker noise)

De acordo com a lei de Hooge (HOOGE, 1969, apud STEVENS, 1972; HOOGE &
GAAL, 1971, apud STEVENS, 1972), a densidade espectral da corrente de ruido
mensurada sob condi¢des de voltage clamp ¢ proporcional ao quadrado da corrente média,
e inversamente proporcional ao nimero de cargas conduzidas através do meio bem como a

frequéncia, entdo:

Al?
Wi p(f) = N.f (3.7)

Wi,¢(f) é a densidade espectral da corrente de ruido, Ny ¢ o niimero total de cargas

conduzidas dentro da membrana, I ¢ corrente média, f ¢ a freqiiéncia, e A ¢ uma constante
igual a 2x107 para elétrons em metais (HOOGE, 1969, apud STEVENS, 1972) ¢ 1 para
ions em solugdes salinas 0,1M (HOOGE & GAAL, 1971, apud STEVENS, 1972). Como
descrito anteriormente, em uma situacdo de current clamp, a densidade espectral de tensao

S1/¢(f) esta relacionada a Wy ¢ (f) por

Sir(f) = Wi r (F) 1Z(F)I? (3.9)

De acordo com a lei de Hooge, o espectro do ruido 1/f comporta-se como se fosse

produzido por flutuagdes de condutancia dadas por:

A 2
My, (f) = ng (3.9)

onde My ¢(f) ¢ a densidade espectral de flutuacdes de condutancia, e g é a condutancia

média do mecanismo em questdo. A condutancia esta relacionada a mobilidade i6nica por

g = quNr (3.10)



42
CAPITULO 3. REVISAO RUIDOS

onde q ¢ a magnitude de uma unica carga idnica e u ¢ a mobilidade média por ion para o
canal com um comprimento fixo. Substituindo esta relacdo em (3.9) obtém-se a seguinte

expressao:

Augq
My (f) = 7 (3.11)
que pode ser solucionada para a mobilidade média de um unico ion como:
M
u = 1/f(f)f (3.12)
Ag9q

Assumindo que a lei de Hooge pode ser aplicada para a membrana nervosa, entdo,
(3.12) produz a mobilidade média de um tUnico ion como uma funcdo da condutancia

proveniente de medigdes de My, r(f). Por exemplo, se a condutincia da membrana ¢é

alterada por algum mecanismo que muda as mobilidades idnicas dentro da membrana, este
mecanismo pode ser estudado através de (3.12); alternativamente, se o aumento da
condutancia ocorre pela abertura de um niimero maior de canais somente com dois estados,

a mobilidade estimada para um tnico ion por (3.12) deve ser aproximadamente constante.

3.2.4 Flutuacoes de condutancia

Flutuagdes de condutancia em membranas nervosas € musculares surgem quando os
mecanismos fundamentais que determinam a condutancia da membrana sdao inerentemente
probabilisticos. Por exemplo, (KATZ & MILEDI, 1971, apud STEVENS, 1972)
propuseram formalmente que o mecanismo de condutancia da placa motora ¢ descrito por
um processo aleatério como o ruido balistico descrito anteriormente.

Dependendo dos mecanismos de condutancia do modelo microscopico, diferentes
tipos de espectro de ruido podem surgir das flutuacdes de condutancia. Na discussao
seguinte, dois modelos diferentes, ambos baseados nas equacdes de Hodgkin-Huxley
(HODGKIN & HUXLEY, 1952), foram considerados e estas duas interpretagdes das

equacdes de Hodgkin-Huxley produzem diferentes espectros de ruido.

a) Primeira interpretagdo das equagoes de Hodgkin-Huxley
Cada canal 16nico ¢ protegido por quatro macromoléculas que podem mudar suas

conformagdes e bloquear o canal. Se qualquer uma das moléculas bloqueia o canal, entdo
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ions potassio ndo podem passar através dele, se todas as moléculas estdo em seus estados
conformacionais abertos, entdo o canal esta aberto e tem uma condutancia y (a condutancia
quando o canal esta fechado ¢ assumido igual a zero). As taxas de mudancas
conformacionais sdo voltagem-dependentes e sdo dadas pelas taxas constantes a,, e 3, de
Hodgkin-Huxley. Assume-se que cada um dos portdes moleculares podem ter somente
duas conformagdes (aberto e fechado). (3.13) descreve a probabilidade p(k|t) que, dado
um portdo molecular no estado k no tempo 0, a molécula estd na conformagao aberta no

tempo t.

1M+p(k|t) = Ny (3.13)
dt

- 3.14

Cath o

Nas equagdes acima, a,, ff, € Ny, t€ém o mesmo significado como nas equacdes de
Hodgkin-Huxley (veja Se¢do 2.2.6); k pode denotar a conformacao aberta (0) e fechada (c)
do portdo molecular. n(t) ¢ probabilidade de que uma molécula esteja em sua
conformacgdo aberta no tempo t, sem restricio de sua conformagdo inicial, e ¢ dada por

(3.15).

n(t) = p(o)p(olt) + p(c)p(clt) (3.15)

O canal somente ¢ aberto se todas as quatro macromoléculas estdo em suas
conformacdes abertas, de modo que a probabilidade de um canal estar aberto é igual a n*.
Neste caso, supde que os portdes moleculares sao independentes, ou seja, eles nao se
interagem. A condutancia média g (V,t) no tempo t ¢ o numero médio de canais abertos
Nn* (onde N é o nimero total de canais) multiplicada pela condutincia ¥ de um canal
aberto.

gx(V,t) = Nyn* (3.16)

(3.13) a (3.16) descrevem um modelo probabilistico que é equivalente as equagdes

ordinarias de Hodgkin-Huxley.
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A densidade espectral das flutuagdes de condutancia ¢ dada pela Transformada de
Fourier da fun¢do covariancia. (STEVENS,1972) demonstra como se obtém a funcao

covariancia para uma membrana contendo N canais i0nicos) e ¢ dada por:

PRV
wp=rns p (e
j=1 1+ 27Tf]—

(3.17)
O espectro das flutuagcdes de condutancia ¢ constante em baixas frequéncias e
diminui de acordo com 1/f2 no limite das altas freqiiéncias, que sdo para freqiiéncias bem

acima de 2/mt.

b) Segunda interpretagdo das equagoes de Hodgkin-Huxley

Uma derivacao alternativa do espectro das flutuagdes de condutancia ¢ baseada em
uma interpretacdo literal das equagdes de Hodgkin-Huxley em que a variavel n ¢ tratada
com sendo sujeito para flutuagdes aleatérias de uma fonte ndo especificada. Este
tratamento entdo faz use de um teorema, teorema de flutuacdo-dissipacao (KUBO, 1957,
apud STEVENS, 1972), adaptado da mecanica estatistica.

As equacgdes linearizadas de Hodgkin-Huxley (veja (STEVENS, 1972) para
maiores detalhes) podem ser usadas para predizer a densidade espectral de flutuacdes de
condutdncia  espontdneas na membrana nervosa, por exemplo, se a
diminui¢do/relaxamento/abrandamento da condutancia de potassio para seu valor de estado
estacionario ¢ descrito (para respostas na regido linear) pela funcdo R(t), entdo a

densidade espectral das flutuagdes de condutancia M, (f) ¢ dada por:

M,(f) = K Re F{R(0)} (3.18)

onde K ¢ uma constante.
Do teorema de flutuagdo-dissipagdo, expresso em (3.18), o espectro das flutuagoes

de condutancia M, (f) (para uma tensao constante) ¢ dado por:

20%T
My = T mery2 @iy (3.19)
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onde a constante voltagem dependente o2 nio é fornecida por esta teoria. (STEVENS,
1972) fornece maiores detalhes para a obtengdo de (3.18). O espectro de corrente W, (f)

sob condi¢des de voltage clamp ¢ dado por:

Wi(f) = My(fHV (3.20)

onde V ¢é a diferenca entre o potencial de membrana e o potencial de equilibrio de potassio;

S,(f) é obtido a partir de:

S:(f) = Wi(NIZ(H)I? (3.21)

Ambos os modelos probabilisticos das equagdes de Hodgkin-Huxley fornecem um
espectro que é plano nas regides de baixas frequéncias e diminui assim como 1/f2 no
limite de alta freqgiiéncia. A frequéncia de corte, que ¢é a frequéncia em que o declinio 1/f?2
extrapolado intercepta o limite de baixa frequéncia, ¢ diferente nos dois modelos. No
primeiro modelo (3.17) a frequéncia de corte € 2/mt, ao passo que para o segundo modelo
(3.19), ela ¢ quatro vezes mais baixa, ou seja, 1/2rmt. Além disso, o formato preciso da
transicao entre os limites de baixa e alta frequéncia ¢ diferente nos dois casos, mas este
efeito seria mais dificil de detectar em experimentos.

Um uso potencial para o espectro de flutuagdes de condutancia, entdo, ¢ para
distinguir entre os dois tipos de modelos descritos aqui. Por um lado sdo os modelos que
basicamente interpretam n como uma probabilidade de que um dos quatro componentes
estd em um dado estado, e por outro lado, s3o os modelos que veem n como uma variavel
de estado — que ¢, como uma unica variavel, o valor que especifica o estado de cada canal
de potéassio (independente) — sujeita a continuas flutuagdes aleatérias. Comparando a
frequéncia de corte do espectro do ruido ao valor de 1t daquela tensdao obtida em

experimentos do tipo voltage clamp, pode ser possivel decidir entre estes dois modelos.

¢) Dificuldade de separar o espectro de varias fontes
A principal limitacdo pratica em fazer inferéncias sobre processos da membrana a
partir de medidas de ruido ¢ a dificuldade em separar o espectro de diferentes fontes. Por
meio de manobras fisiologicas apropriadas € possivel separar as varias fontes de espectro
de flutuagdes de condutancia. Por exemplo, estudando a membrana em situacdes onde

canais sodio sdo em esséncia totalmente inativados. Contudo, o ponto principal ¢ que a
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separacao das componentes espectrais ¢ uma tarefa dificil e deve ser aproximado

experimentalmente.
3.3 Ruido devido as propriedades elétricas do set-up experimental

Agora serao discutidos os ruidos devidos ao set-up experimental de laboratérios de
eletrofisiologia (SHERMAN-GOLD, 1993). A discussao seguinte ¢ baseada na

instrumentagdo de patch-clamp, no entanto, também ¢ valida para a instrumentacdo MEA.

3.3.1 Ruidos fundamentais
Os principais tipos de ruidos fundamentais sdo: ruido térmico, ruido balistico; ruido
1/f e ruido dielétrico. Os trés primeiros ruidos ja foram descritos na se¢do 3.2 no contexto
de membranas excitaveis. Para evitar repeti¢des, esses ruidos serdo descritos novamente
apenas para ressaltar suas principais caracteristicas em metais e semicondutores. O
entendimento dos ruidos fundamentais ¢ de suma importancia para compreensdo dos

demais tipos de ruido presentes em medida eletrofisiologicas.

a) Ruido térmico

E resultado do movimento de cargas excitadas num meio condutor. Para o resistor,
o ruido térmico pode ser representado como fonte de tensdo ou como fonte de corrente. A
densidade espectral de poténcia (PSD) do ruido térmico ¢ branco, ou seja, ndo varia com a
frequéncia. Observa-se também que o ruido térmico da fonte de tensdo aumenta com o
aumento da resisténcia, enquanto que o ruido térmico da fonte de corrente diminui com o
aumento da resisténcia. A PSD para o ruido térmico ¢ a mesma descrita na se¢do 3.2.1, no
entanto, no contexto de instrumentacgdo eletronica, a impedancia consiste apenas da parte

real.

b) Ruido balistico
Surge quando o fluxo de corrente atravessa uma barreira de potencial, por exemplo,
em uma juncao P-N em um dispositivo semicondutor. Desde que barreiras de potencial nao
estao presentes em elementos resistivos simples, resistores nao exibem ruido balistico. Um
exemplo importante de ruido balistico ¢ a entrada equivalente da corrente de ruido em um
amplificador operacional que surge da corrente de vazamento I}, (também conhecida como

corrente de porta para dispositivos com entrada FET (Transistor de Efeito de Campo)).
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¢) Ruido dielétrico
Um capacitor sem perdas ideal ndo produz ruido térmico. No entanto, todos os
materiais dielétricos reais exibem alguma perda que resulta na gera¢do de ruido térmico.
Para dielétricos com perdas relativamente baixas, a densidade espectral deste ruido Wp (f)

pode ser descrita em termos do fator de dissipagdo D e da capacitancia Cp do dielétrico:

W, (f) = 4kTDCp(2nf) (3.22)

onde f ¢ a frequéncia em Hz. A PSD do ruido dielétrico aumenta linearmente com o
aumento da frequéncia. Em eletrofisiologia, a fonte mais importante deste tipo de ruido sdo

os vidros usados na fabricagdo das pipetas para patch voltage clamp.

d) Ruido de excesso ou ruido 1/f

Ruido de excesso ou “ruido //f” pode ser definido como qualquer ruido que esté
presente em um elemento de circuito em adi¢do aos ruidos fundamentais ja descritos. Por
exemplo, na presenga de corrente direta todos os resistores exibem ruido de baixa
frequéncia cuja densidade espectral de poténcia varia inversamente com a frequéncia.
Diferentes tipos de resistores exibem quantidades diferentes de ruido //f. A PSD do ruido
de excesso aumenta conforme a frequéncia diminui. A magnitude deste ruido ¢ diretamente
proporcional a corrente DC que flui através do resistor. Dispositivos semicondutores

também exibem ruido //f.

3.3.2 Ruido de amplificacdo
O ruido intrinseco de um amplificador operacional (AO) pode ser descrito por uma
tensdo de ruido de entrada equivalente E,, em série com a entrada negativa (—) do AO e
uma corrente de ruido de entrada equivalente I,, entre as entradas positivas (+) e negativas

(—) desse mesmo AO (Fig. 3.1).
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Figura 3.1: Esquema do ruido de um amplificador operacional. Modificado de

(SHERMAN-GOLD, 1993).

Cy T aﬂ% ;;\L%E—m
<= /
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Figura 3.2: Modelo simplificado de um conversor corrente-tensao. Modificado de

(SHERMAN-GOLD, 1993).

Considere o esquema simplificado de um conversor corrente-tensao ilustrado na
Fig. 3.2 como um exemplo util para a analise do ruido em um circuito operacional. Neste
circuito e, e i, sdo as PSDs das tensdes de entrada e das correntes de ruidos
respectivamente, € ef € a PSD do ruido (térmico e excesso) do resistor de resposta Rg. A
corrente a ser mensurada € introduzida no terminal denominado “entrada”. Para
simplificar, a entrada positiva (+) ¢ aterrada. C; € uma capacitancia qualquer entre a
entrada negativa e o terra, que inclui a capacitancia de entrada do amplificador mais ruido

parasita. A PSD do ruido na saida do conversor IV, S,,:(f) pode ser mostrado como

segue:
Sout (f) = 14R? + ef + ea(1 + 4n?f2RECE) (3.23)

Dividindo a expressdo acima por Rf, a PSD de entrada referida, S;,,(f), ¢ entdo dada por:
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e? 1
Si(f) = i2 + R—fz + e2 (F n 4n2fzc;> (3.24)
f f

Em geral, i, e, € e; sdo fungdes da frequéncia: i), € o ruido balistico da entrada de
corrente do amplificador, mas mostra algum comportamento 1/f em baixas frequéncias;
er € o ruido térmico e o ruido de excesso de Ry; € e, também mostra comportamento 1/f
em freqiiéncias baixas a moderadas.

No caso de um voltage patch clamp, o valor de Ry € selecionado de tal modo que
seja muito alto, para fornecer um ganho adequado para determinar correntes mintsculas
(pA) e para minimizar a contribui¢do de ruido deste resistor.

E importante observar que para larguras de banda acima de poucos quilohertz, em
(3.23) o termo originando de e, e C; domina o ruido total. A corrente através de um

capacitor ¢ diretamente proporcional a taxa de variagdo de tensdo através deste capacitor
d ~ , . .
(I=cC (d—Z)). Portanto, a tensdo de ruido na entrada negativa (-) do amplificador produz

corrente de ruido através do capacitor C;. Este ruido aumenta com o aumento da
frequéncia simplesmente porque as componentes de frequéncias mais altas da tensao de
ruido envolvem mudancas de tensdo mais rapidas. A corrente de ruido através do capacitor
¢ produzida pelo resistor de resposta e, portanto aparece como ruido na saida do

amplificador.

3.3.3 Ruido do eletrodo
O ruido associado aos eletrodos de registro ¢ significante e frequentemente

dominante na maior parte das medigdes eletrofisiologicas.

a)Ruido de eletrodo em single-channel patch voltage clamping

O recipiente mais a pipeta adicionam uma significante quantidade de capacitincia a
entrada do headstage. Denotando a capacitancia do recipiente mais do eletrodo como Cy,,
a PSD da corrente de ruido proveniente de e, é dado por 4m?e2(Ci, + Cre)f?. A
capacitancia do recipiente pode variar de 1 a 5pF; capacitancias maiores estdo associadas
com recipientes com blindagem metdlica. A capacitincia da pipeta depende da
profundidade de imersdo da pipeta, o tipo de vidro usado, a espessura da parede da pipeta,
e o uso de revestimento elastomero de silicone. Obviamente, do ponto de vista de ruido, ¢

importante minimizar a capacitancia do recipiente e da pipeta.
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= Ruido dielétrico

O ruido dielétrico da pipeta pode ser um dos principais contribuintes para o ruido
total em patch voltage clamping; em algumas situacdes ele pode ser a fonte de ruido
dominante. O ruido dielétrico que chega da pipeta depende do fator de dissipacao D do
vidro usado para fabricar a pipeta, da capacitancia da pipeta (Cp) e da presenca de uma
cobertura de elastomero de silicone cobrindo toda a regido conica das pipetas. Para pipetas
ndo revestidas o valor de Cp, ¢ determinado pela constante dielétrica € do vidro, a razao
entre o didmetro externo (OD) e o diametro interno (ID) da pipeta, a profundidade de
imersdo da pipeta no banho, e até certo ponto pelas caracteristicas de puxamento do vidro e
da geometria proxima a sua ponta.

O ruido dielétrico ¢ provavelmente a maior fonte de ruido para pipetas fabricadas
de vidros, uma exce¢do sdo as pipetas fabricadas de quartzo. Pipetas de quartzo deveriam
produzir quantidades muito baixas de ruido dielétrico devido a baixa constante dielétrica
do quartzo (&= 3,8) e de seu fator de dissipacio extremamente baixo (D =~ 1075 —
107*). Contudo, devido ao alto ponto de fusdo do quartzo (= 1600°C), somente

recentemente tornou-se pratico puxar pipetas para patch clamp de quartzo.

= Ruido proveniente da resisténcia e capacitancia distribuida da pipeta

A maior parte da resisténcia de uma pipeta de patch clamp reside na sua ponta ou
na regido muito proximo a ela. Em contrapartida, a capacitdncia de uma pipeta nado
revestida com elastomero de silicone pode variar linearmente com a profundidade de
imersdo dentro do banho. Valores mais significativos de resisténcia sao encontrados em
regides da pipeta mais distantes da ponta. A tensdo de ruido térmico desta resisténcia
excedera muito a tensdo de ruido de entrada do proprio headstage, com quem esta em
série. A situagdo real ¢ complicada porque ambos, a resisténcia e a capacitancia da pipeta,
sdo distribuidos.

Sobre o intervalo de frequéncia de interesse para patch voltage clamping, a PSD

(Amp? /Hz) deste ruido deve aumentar com o aumento da frequéncia assim como f2.

» Propriedades de ruido de pipetas patch de quartzo

Para vidros com o produto De mais baixo, a PSD estimada do ruido da pipeta

f1,1

aumenta com o aumento da frequéncia assim como — f13 (intervalo de frequéncias 2

— 20 Hz, profundidade de imersdo ~ 2mm). Isto indica que ruido dielétrico domina o ruido
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total da pipeta para esses vidros. Contudo, para o quartzo, a PSD estimada do ruido de
pipeta aumenta muito mais abruptamente com o aumento da frequéncia (f® — f1° no
intervalo de freqiiéncias 2 — 20 Hz). Isto indica que o ruido dielétrico ndo ¢ mais a fonte
dominante de ruido para pipetas patch fabricadas de quartzo. Os dados descritos acima sao
consistentes com a interpretacao que para pipetas de quartzo “ruido R-C distribuido” tem
se tornado o mecanismo de ruido dominante devido a contribuigdo muito reduzida do ruido

dielétrico.

= Ruido proveniente da resisténcia da pipeta e da capacitancia patch
A capacitancia, Cp,, do patch esta em série com a resisténcia da pipeta inteira, Re. A
tensao do ruido térmico de R, produzira corrente de ruido em conjunto com a capacitancia

patch. A PSD deste ruido, S;(f) , ¢ dada por

S5(f) = 4m*eZCLf? (3.25)

onde e; = 4kTR, ¢ a tensdo de ruido térmico da pipeta. Em geral, este ruido deve ser
muito pequeno, mas ele pode se tornar significante quando a area patch ¢ grande; por

exemplo, quando uma grande “bolha” da membrana ¢ sugada dentro da ponta da pipeta.

3.3.4 Ruido do selo
A poténcia espectral, Sg,(f), do ruido proveniente do selo formado entre a

membrana e o vidro da pipeta quando a tensdo aplicada ¢ igual a zero ¢ dada por:

Ssn(f) = 4kTRe{Y;n} (3.26)

onde Re{Y,} € a parte real da admitancia do selo Y. O ruido de selo minimo estimado
resulta do pressuposto de que Re{Yy,} = 1/Ry;,, onde Ry, € a resisténcia DC do selo.
Contudo, ¢ possivel que a PSD do ruido de selo possa aumentar acima do nivel minimo,
dado por 4kT /Ry, conforme a frequéncia aumenta (isto €, a parte real da admitancia do
selo pode aumentar com a frequéncia) devido a capacitancia do vidro e a membrana que

compdem a parede do selo.

3.3.5 Fontes externas de ruido
Interferéncias provenientes de fontes externas podem ser eliminadas quase

totalmente em um sistema bem projetado, mas podem tornar-se a fonte de ruido dominante
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se precaucgdes apropriadas ndo forem tomadas. A forma mais comum de interferéncia ¢ a
frequéncia da rede elétrica (50 ou 60 Hz e harmdnicos) de fontes de alimentagdo, luzes
fluorescentes, etc. Instrumentos bem-projetados ndo introduzirdo quantidades significativas
de interferéncia de suas fontes de alimentacdo internas. Todavia, um ambiente de
laboratorio tipico ¢ cheio de fontes de interferéncia provenientes de fontes externas para a
instrumentagdo eletronica envolvida em uma medida particular. Estas fontes de
interferéncia incluem motores que estdo proximos aos locais de medidas, elevadores,
estacdes de radio e televisdo e videos monitores de computadores (que produzem um
indesejado tempo de cronometragem de 16 kHz ou frequéncias superiores).

Na maioria dos casos, tais fontes de ruido podem ser controladas através de
aterramento, blindagem e filtragem. Em alguns casos, a blindagem pode aumentar o ruido
ao invés de diminui-lo. Por exemplo, blindagem metalica da pipeta usada em patch clamp.
Tal blindagem aumenta a capacitancia na entrada do amplificador. Neste caso, o
aterramento de objetos metalicos proximos, tais como microscopios, fornece blindagem
adequada. Outra fonte de ruido externa ¢ a vibracao, que pode ser transmitida através do
solo ou através do ar, e um isolamento adequado dessa vibragcdo sempre ¢ necessario para

medidas eletrofisioldgicas muito sensiveis.

3.3.6 Ruido de digitalizacao

Quantizacao ¢ a aproximagao de cada valor de um sinal por um multiplo inteiro de
uma quantidade elementar J, que € o passo de quantizacdo. Esta aproximacao adiciona um
sinal de ruido, chamado ruido de quantizacdo, ao sinal original. Quando o sinal a ser
digitalizado ¢ razoavelmente grande em relagdo ao passo de quantizacdo 9, a poténcia do
ruido de quantizagio pode ser aproximada por §2/12.

No processo de conversdo analdgico-digital, o sinal é amostrado bem como
quantizado. A frequéncia de amostragem ¢ denotada por f;. Neste caso, toda a poténcia do
ruido de quantiza¢do na saida do ADC aparece na banda de frequéncia de DC a f;/2. A
densidade espectral de poténcia ¢, em geral, branca (isto é, constante sobre a banda de
frequéncia) e tem o valor de §2/6f;.

E obvio que o passo de quantizagdo § deve ser relativamente pequeno em relagdo
ao sinal que estd sendo mensurado. No entanto, dificuldades podem surgir quando se
deseja medir pequenas variacdes embutidas em sinais com amplitudes elevadas. Para
medidas eletrofisioldgicas uma resolucdo de 12 a 16 bits em conjunto com uma quantidade

variavel de pré-amplificadores ¢ adequado.
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3.3.7 Aliasing

Um sinal pode ser completamente determinado por um conjunto de amostras
regularmente espagadas em intervalos T = 1/f; desde que esse conjunto ndo contenha
componentes espectrais com uma frequéncia igual ou maior do que f;/2. Esta ¢
basicamente uma sentenca do teorema da amostragem e f; ¢ a frequéncia de amostragem.
O termo f;/2 serd denotado por f, e ¢ denominada como Frequéncia de Nyquist. As
componentes de frequéncia do sinal digitalizado que se encontram acima de f,, resultardo
em réplicas invertidas destas componentes de frequéncias mais altas dentro do intervalo de
frequéncia de 0 a f,,, consequentemente produzindo aliases.

Se f, ¢ a freqiiéncia de uma componente do sinal (desejado ou ruido) acima f,,
entdo a freqiiéncia de seu alias, f,, é dado por f, = |f, — kf;]| onde os colchetes, | |,
indicam o valor absoluto, f; ¢ a frequéncia de amostragem e k ¢ um inteiro positivo de tal
modo que f, cai dentro do intervalo 0 < f, < f,,.

Aliasing nao aumenta a quantidade total de ruido, mas o desvia de frequéncias mais
altas para frequéncias mais baixas. Uma vez que aliasing ocorre, ele nao pode ser desfeito
por qualquer operagao digital. A solu¢do é amostrar muito mais rapido (> 2 - fqx) OU, S€
uma dada frequéncia f; ¢ necessaria, deve-se usar um filtro analogico anti-aliasing para
reduzir adequadamente a amplitude de todas as componentes de frequéncias acima de f;/2.

Se a PSD do ruido ndio ¢ branca, mas se aumentar segundo f2 com o aumento da
frequéncia — como ¢ o caso do ruido de alta frequéncia proveniente de um patch voltage
clamp — as consequéncias de aliasing podem ser muito severas.

A exigéncia para evitar significante aliasing ¢ que todas as componentes de
frequéncias acima de f,, devem ser adequadamente evitadas. Usando um filtro de Bessel
(tipicamente 4 ou 8 pdlos) para anti-aliasing, a escolha da frequéncia de corte relativa a f,,

depende das caracteristicas do ruido e também de quanto aliasing pode ser tolerado.

3.3.8 Filtragem
A largura de banda de um filtro ¢ selecionada para reduzir o ruido a niveis
aceitaveis de modo que o sinal desejado possa ser adequadamente observado. A filtragem
antes do processo de digitalizagdo também € necessaria para prevenir aliasing. Se o sinal a
ser mensurado ¢ grande em comparagao com o ruido de fundo, entdo a largura de faixa do
filtro — e a taxa de digitalizagdo apropriada — pode ser escolhida com base na resolugdo

temporal desejada; larguras de banda maiores permitem que eventos mais rapidos sejam
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determinados. Contudo, em véarias medidas eletrofisiologicas, uma largura de banda muito
larga resulta em niveis de ruido de fundo que irdo obscurecer os sinais de interesse. Em tais
situacdes ¢ necessario fazer compromissos entre a quantidade de ruido que pode ser
tolerado versus a resolugdo temporal que ¢ obtida depois da filtragem.

Em termos praticos, isto significa que um filtro com uma resposta impulsiva
estreita, e, portanto, um tempo de subida rapido, terd uma atenuagdo bastante gradual no
dominio da frequéncia. Reciprocamente, um filtro com um corte mais nitido no dominio da
frequéncia terd um resposta impulsiva mais espalhada e um tempo de subida mais lento.

Entre os filtros mais usados, aqueles que fornecem a melhor resolugdo com pouco
ou nenhum overshoot e ressonancia da resposta ao degrau sdao os filtros Gaussianos e
Bessel (a medida que a ordem do filtro de Bessel aumenta, ele se aproxima de um filtro
Gaussiano). Um filtro Gaussiano verdadeiro ¢ facil de ser implementado digitalmente, mas
ndo ¢ frequentemente produzido como um filtro analdgico. Filtros Bessel sdo geralmente
mais usados em aplicagdes analogicas. Um filtro Gaussiano tem uma resposta impulsiva
com o formato da distribuicdo Gaussiana; sua resposta ao degrau nao tem overshoot. O
tempo de subida da resposta ao degrau de um filtro Gaussiano ¢ aproximadamente 0,34/f.,
onde f, € a freqiiéncia de -3dB em Hertz. Contudo, no dominio da frequéncia a atenuagao
deste filtro ¢ muito gradual. Um filtro de Bessel de 8" ordem aproxima esta resposta no
dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Claramente, em termos de redu¢do do
ruido, um filtro cuja funcao transferéncia atenua sua resposta mais rapidamente depois que
ela atinge f, parece ser mais desejado. Filtros digitais podem realizar cortes mais nitidos.
Infelizmente, contudo, filtros de corte preciso sdao caracterizados por overshoot severos €
prolongadas ressonancias em suas respostas ao degrau. Adicionalmente, para um dado
valor de f,, seus tempos de subida podem ser aproximadamente duas vezes aquele de um
filtro Gaussiano ou um filtro de Bessel. Por causa disto, filtros de corte muito nitidos sdo
desejaveis para medidas no dominio da frequéncia, mas indesejado para medidas no
dominio do tempo. De fato, a fim de realizar a mesma resolug¢do temporal com um filtro de
corte preciso que ¢ realizado com um filtro Gaussiano ou de Bessel ¢ necessario usar um
valor mais alto de f,.. Neste caso, o filtro de corte exato (com sua f, mais alta) passara tanto
ou mesmo mais ruido (dependendo das caracteristicas espectrais do ruido) quanto a mais
gradual atenuagdo do filtro Gaussiano ou de Bessel quando os dois tém sido estabelecidos

para fornecer essencialmente resolugao temporal equivalente.
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Quando resolugao temporal ¢ considerada, filtros de corte preciso nao sao a melhor
solucdo. Filtros de corte preciso devem somente ser usados quando dados no dominio do
tempo sdo coletados.

Uma alternativa Util para ajustar a largura de faixa do filtro analdgico para
conseguir uma relagdo sinal-ruido 6tima ¢ digitalizar os dados em uma taxa rapida através
de um filtro de Bessel com sua frequéncia fixa de -3dB para prevenir aliasing. Os dados de
banda larga digitalizados podem entdo ser filtrados digitalmente para atingir uma relagao
sinal-ruido aceitavel. Em tais situacdes mais de um filtro sdo usados em série. A
desvantagem para esta aproximacao geral ¢ que o armazenamento inicial de dados sera

aumentado devido a alta taxa de digitalizacao.

3.4 Atividade Espontinea e Ruido Biolégico

A atividade elétrica espontdnea (BLANKENSHIP & FELLER, 2010) ocorre
durante os estdgios iniciais de desenvolvimento celular, ela precede o acontecimento das
sinapses. Geralmente ocorre célula por célula e ndo através das células (como na sinapse).
Tem a funcao de regular os processos primarios do desenvolvimento neuronal e iniciar a
formacdo de conexdes, sendo essencial para o desenvolvimento dos sistemas mais
complexos (hipocampo, cerebelo, retina, musculares).

Em um estdgio mais adiantado de desenvolvimento, as conexdes excitatorias em
todos esses sistemas amplificam a despolarizacdo nas células espontaneamente ativas,
iniciando a atividade de rede que tem mecanismos alternativos que irdo suprir, ou melhor,
manter de qualquer maneira a atividade espontdnea, em uma possivel alteragdo dessa
atividade que possa vir a ocorrer devido ao desenvolvimento. A atividade neuronal que
emerge da atividade espontanea e ¢ mantida pela propria rede de neurénios ¢ denominada
atividade autossustentada (ROXIN et al, 2004).

Um desses mecanismos alternativos acontece devido aos neurdnios marca-passos,
que na auséncia de estimulos externos, conduzem as despolarizagdes que originam a
atividade elétrica espontdnea, pois possuem potenciais de membrana instaveis, por isso
conseguem se despolarizar ciclicamente (BLANKENSHIP & FELLER, 2010).

Além deste mecanismo alternativo, a atividade elétrica espontanea possui
mecanismos que auxiliam na formagdo da rede neural. S3o eles: despolarizacdo por

GABA; conexdes transitorias; transmissao extra sinaptica e jungdes gap.
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Durante o desenvolvimento neuronal, GABA e glicina possuem a¢do excitatoria,
fundamental para a propagacdo da atividade espontinea. Na medula espinhal, no
hipocampo, no neocdrtex e no cerebelo, as células que se tornardo interneurdnios
inibitorios na idade adulta sdo a principal fonte de despolarizacdo durante o
desenvolvimento.

As conexOes transitorias sao conexdes sindpticas presentes somente durante os
estagios de desenvolvimento neuronal, que ajudam na formagdo de rede, porém na vida
adulta elas se tornam insignificantes. A transmissdo extra sinaptica ocorre via
neurotransmissores que irdo ativar receptores ndo s6 de neurdnios pds-sinapticos como
também de outras células, tendo assim, forte influéncia no desenvolvimento das redes
neurais. As juncdes GAP sdo fundamentais para que ocorra a propagacao da atividade
neural durante o desenvolvimento de acordo com alguns estudos.

Todos esses mecanismos que geram a atividade elétrica espontanea podem ter
relacdo com o ruido biologico encontrado nos registros MEA de culturas em
desenvolvimento. O ruido — perturbacdes aleatdrias de sinais — representa um problema
fundamental para o processamento de informacdes e afeta todos os aspectos do
funcionamento do sistema nervoso. No entanto, a natureza, o significado e o impacto do
ruido no sistema nervoso s6 foram tratados de forma quantitativa recentemente (FAISAL
et al, 2008).

Quando uma cultura ativa de neurdnios ¢ tratada com a droga tetrodotoxina (TTX),
o sinal registrado ¢ denominado siléncio elétrico (VOLGUSHEYV et al, 2006; MURTHY et
al, 2001), uma vez que os potenciais de acdo foram inibidos na cultura, e portanto o sinal
proveniente de tal cultura de neurénios ndo apresenta spikes nem bursts. Assim, o siléncio
elétrico constitui em ruido biologico e ruido de instrumentagao.

(FAISAL et al, 2008) revisa as fontes de ruido no sistema nervoso, desde o nivel
molecular até o nivel comportamental. Ele destaca como o ruido afeta as redes neuronais e
0s principios que o sistema nervoso aplica para combater os efeitos nocivos desse ruido.
Além disso, os beneficios potenciais do ruido para o SN sdo brevemente discutidos. Nesse
artigo, o ruido ¢ classificado como sendo de trés tipos: ruido sensorial, ruido celular e ruido
motor. Fontes de ruido sensorial incluem a transdug¢do de sinais externos em sinais
elétricos para o SN; fontes de ruido celular incluem os canais i6nicos de membranas
excitaveis, a transmissao sindptica e as interacdes da rede; enquanto que neurénios motores

e musculos sdo fontes de ruido motor.
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Uma das maiores fontes de ruido dentro dos neurd6nios sdo os canais 10nicos
voltagem-dependentes que ficam embebidos na membrana neuronal. Estes canais sdo
macromoléculas que estdo sujeitos a mudangas aleatérias de seus estados conformacionais
devido a agitagdo térmica, e quando estas mudancas ocorrem entre um estado de
condutancia e outro de ndo condutincia, o canal age com uma fonte microscopica de
corrente de ruido que ¢ injetada dentro da célula (HILLE, 1992; DeFELICE, 1981).

A corrente de ruido pode mudar o comportamento da atividade de spikes do
neurdnio, afetando a distribuicdo das respostas de laténcia (LECAR & NOSSAL, 1971a,
1971b; CLAY & DeFELICE, 1983; RUBINSTEIN, 1995), a propagacao de spikes nas
estruturas dendriticas ramificadas (HORIKAWA, 1991, 1993), a geracdao de potenciais de
acao espontaneos (SKAUGEN & WALLOE, 1979; STRASSBERG & DeFELICE, 1993;
CHOW & WHITE, 1996), e a confiabilidade e precisdo do sincronismo dos spikes
(SCHNEIDMAN et al, 1998). Além dos efeitos sobre os potenciais de a¢do, o ruido de
canal também causa flutuagdes sublimiares no potencial de membrana (STEINMETZ et al,

2000).

3.5 Ruido e MEA

(KIM & KIM, 2000; CHEN et al, 2009, NENADIC & BURDICK, 2005; SHAHID
et al, 2010) processaram o sinal bruto MEA para detectar spikes e/ou bursts em registros de
sinais extracelulares. Foram usadas desde abordagem simples baseadas em limiares até
detectores mais sofisticados baseados em entropia aproximada, wavelet e estatisticas de
ordem elevada respectivamente. No entanto, nenhuma ou pouca consideracdo foi feita
sobre o ruido no qual o sinal de interesse estd inserido. Os algoritmos para detec¢do de
spikes que sao calculados da amplitude do sinal geralmente ndo empregam nenhuma
técnica para administrar o ruido e, portanto, ndo tem um bom desempenho em sinais
ruidosos (SHAHID et al, 2010).

(CHEN et al, 2009) usa uma metodologia baseada em entropia aproximada (ApEn)
combinada com uma janela deslizante de 20 ms para quantificar a complexidade de quatro
padrdes de atividade espontanea (spikes aleatorios, spikes tonicos, pseudobursts e bursts
tipicos) de redes neuronais do hipocampo conservadas em cultura. As curvas dinamicas de
ApEn mostram diferencas evidentes entre os quatro padroes bem como nos valores de

ApEn que se encontram em diferentes intervalos.
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(SHAHID et al, 2010) propde uma técnica denominada CoB (do inglés, Cepstrum
of Bispectrum) para detec¢ao de spikes baseada na teoria de deconvolugdo cega e estima a
ocorréncia de spikes como uma sequéncia impulsiva. Desde que CoB ¢ baseada em
estatisticas de ordem elevada (HOS), ele suprime o efeito de qualquer ruido Gaussiano ou
nao-Gaussiano, desde que com distribuicao simétrica. Esta técnica pressupoe, entao, que o
ruido da MEA ¢ Gaussiano e a informagao de spikes e bursts ¢ nao Gaussiana. No entanto,
ndo apresenta nenhum embasamento tedrico ou experimental para confirmar tal afirmativa.

Diante do contexto apresentado acima, ha uma caréncia de trabalhos na literatura
que discutem de forma conceitual e experimental o ruido inerente aos registros
extracelulares MEA. Além disso, a quantificacdo, bem como a qualificacao, desse ruido ¢

fundamental para que as técnicas de deteccdo de spikes funcionem corretamente.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo discutiu o ruido intrinseco dos registros de sinais extracelulares MEA.
Essas fontes de ruido podem ser agrupadas em dois grandes conjuntos: ruido devido as
propriedades das membranas excitaveis e o ruido devido a instrumenta¢ao envolvida no
aparato experimental de registro.

Os ruidos fundamentais sdo o ruido térmico, ruido balistico, ruido 1/f e ruido
dielétrico. O ruido térmico ¢ resultado do movimento de cargas excitadas num meio
condutor; o ruido balistico surge quando um fluxo de corrente atravessa uma barreira de
potencial; o ruido 1/f surge em adi¢do aos outros ruidos fundamentais e sua PSD ¢
inversamente proporcional a frequéncia; e o ruido dielétrico surge em materiais dielétricos,
como os capacitores.

Os ruidos fundamentais surgem tanto do preparo bioldgico devido ao movimento
dos ions através da membrana neuronal quanto nos circuitos que constituem o sef-up
experimental. A agitacdo térmica dos ions através da membrana faz surgir o potencial de
membrana e flutuagdes de corrente na membrana. Esses ruidos em conjunto fazem surgir o
ruido de canal i6nico e/ou ruido celular. Além desses ruidos (FAISAL et al, 2008) discute
os ruidos sensoriais € motores que sdo inerentes do sistema nervoso.

Os ruidos dominantes no set-up experimental sdo: ruido de amplificagdo, ruido
devido ao eletrodo, ruido de selo, fontes externas de ruido, ruido de digitalizagdo, aliasing
e filtragem. As formas mais comuns de interferéncia externa em registros extracelulares

sdo a frequéncia da rede elétrica (50 ou 60 Hz e harmdnicos) de fontes de alimentagdo,
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luzes fluorescentes, motores que estdo proximos aos locais de medidas, elevadores,
estacdes de radio e televisao e videos monitores de computadores. Na maioria dos casos,

tais fontes de ruido podem ser controladas através de aterramento, blindagem e filtragem.



CAPITULO 4

MATERIAIS E METODOS

4.1 Introducao

Este capitulo descreve a aquisicdo dos dados analisados nesta dissertacdo. Além
disso, o texto aborda uma breve teoria sobre processos estocasticos e suas propriedades.
Em seguida, sdo descritos os métodos empregados neste trabalho para a andlise e
processamento de sinais aleatorios. O enfoque principal dessa analise concentra-se em

apresentar testes estatisticos para estacionariedade e Gaussianidade dos dados em estudo.

4.2 Aquisicao dos dados

4.2.1 Culturas Neuronais
Culturas primarias de neuronios corticais do hipocampo de rato foram realizadas,
extraindo-se o tecido de embrides com 18 dias de desenvolvimento, apds anestesia e
tomados todos os cuidados necessarios, estipulados pelo Comité de Etica da Universidade
de Génova. CHIAPPALONE (2003) fornece maiores detalhes sobre o preparo de culturas
neuronais dissociadas. O procedimento geral para cultivar neuronios corticais ¢ dividido

em quatro fases (ALBERTS, 1997):

Fase 1: Preparagdo da pré-cultura.

Fazer uma solucdo de Poli-D-Lisina (PDL) na concentracdo de 0,1 mg/ml de dgua
destilada e acrescentar 80-100mL desta solugdo na arranjo de substratos e deixar descansar
por uma noite. No dia seguinte, retirar o PDL e o lavar com dgua destilada para limpar o
excesso, uma vez que ele, em solugdo, ¢ toxico para as células. Depois disso, aplicar a
solugdo de Laminina a 0,02mg/ml e deixar descansar durante 2 a 3 horas. Retirar a solugdo
de Laminina, lavando duas vezes com agua destilada e, finalmente, secar as laminas antes

de aplicar as células.

60



61
CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

Fase 2: Dissecacdo

Neurdnios corticais sdo obtidos de embrides de ratos com 18 ou 19 dias de
desenvolvimento. Os passos principais do procedimento de dissecacao sao listados abaixo:

» Anestesiar a rata prenha com O,/CO,.

* Colocar o animal anestesiado em uma superficie limpa.

» Borrifar com uma soluc¢do de etanol 70% a pele do abdome inferior e fazer um corte
transversal no musculo abdominal inferior para expor o utero.

= Remover todo o ttero com os embrides € o coloque numa placa de Petri com HBSS
(Solucao Salina Balanceada de Hank). A HBSS ¢ uma mistura de sais enriquecida
com aminodcidos, vitaminas e outros componentes; age como uma solugdo
nutritiva em cultivo celular.

» Remover cada filhote de seus sacos embrionarios, cortar as cabecas e as reunir em
outra placa de Petri contendo HBSS.

» Com uma pequena tesoura, cortar a pele e a cartilagem, expondo a superficie do
cérebro e, cuidadosamente, extrair o cérebro do cranio.

= Separar ¢ isolar os lobos corticais com a ajuda de um par de forceps afiados e
remover completamente as meninges antes de extrair o hipocampo.

» Depois que as partes do hipocampo sdo dissecadas, localizar o bulbo olfatério na
borda rostral e o cortar ao longo com o forceps. Finalmente, antes de coletar o

hemisfério cortical, cortar o ganglio da base.

Fase 3: Dissociacdo das células

Depois de toda essa preparacdo, mover a placa para um fluxo laminar esterilizado.
Cortar cada cortex em partes pequenas e as transferir, com uma pipeta de Pasteur
sinalizadora, para um tubinho de centrifuga de 15 mL, contendo 2-3 mL de solugdo de
tripsina a 0,125%, para cada cortex. O hipocampo ¢ tratado na mesma solugdo de tripsina,
porém nao sera picado. Colocar o tubo em banho-maria a 37°C e incubd-lo por 20-25
minutos para o cortex e 15-18 minutos para o hipocampo. Sacudir gentilmente os tubos a
cada 5 minutos.

Passado o tempo, remover o tubo do banho-maria e retirar o maximo possivel de tripsina
com a pipeta. Bloquear a digestdo proteolitica adicionando ao tecido cerca de 5-8mL de

meio Neurobasal contendo 10% de soro FBS (Soro Fetal Bovino — corresponde ao fator de
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crescimento da cultura). Repetir este procedimento duas vezes, gentilmente, retirando o
sobrenadante e adicionar o tecido em 1-3 mL do mesmo meio, sem o soro. Para obter uma
unica suspensdo de células, triturar o tecido, com auxilio de uma pipeta, 5 a 10 vezes para
as células do hipocampo e de 10 a 20 vezes para as células corticais.

Centrifugar cada suspensao de células por 5 minutos a 900-1000 rpm e reter as
células em 10mL de meio Neurobasal suplementado com 2% de B-27 e 1% de Glutamax-
1. Contar o niimero de células com um hemocitometro e diluir a suspensdo das células
corticais a uma concentragio final de 6 — 8x10° células por mL e 60 — 80 uL em cada um

dos pocos de cultura do arranjo microeletrodo.

Fase 4: Manutencdo da cultura

Colocar o preparo biologico em uma incubadora umedecida com atmosfera de 5% de
CO; a 37°C. Cada semana trocar parte do meio antigo por um meio novo. Modificagdes
frequentes do meio podem causar perda da solubilidade de fatores de crescimento da glia.
Neurdnios e células da glia permanecendo em co-cultura melhoram o desenvolvimento das
conexdes sinapticas da rede neuronal. Células da glia presentes no dispositivo continuam a
se dividir e proliferar. Usar Ara-C (Citosina Arabinosideo Trifosfato), que atua como um
inibidor de replicacdo e crescimento excessivo de células ndo neurais. Quatro dias depois
de ter plaqueado as células, acrescentar 50 pL de 200 uM de solugdo Ara-C (concentragdo

final de 10 pM). Incubar por 24-36 horas e, depois deste tempo, modificar o meio.

4.2.2 Medidas

As culturas cresceram sobre MEA's planares contendo 60 microeletrodos de nitreto
de titanio (TiN), cujas dimensdes principais correspondem a 30 um de didmetro e 200 um
de espagamento entre si, distribuidos em um arranjo 8 x 8§, com os cantos excluidos. O
aparato experimental consistiu de uma MEA propriamente dita, um banco de 60
amplificadores integrados (cada qual associado a um microeletrodo), com ganho total
absoluto de 1200, um controlador de temperatura, um computador pessoal equipado com
uma placa PCI de aquisi¢do de dados para monitoramento em tempo real, um microscopio
invertido, uma mesa antivibratdria e uma gaiola de Faraday. Os dados foram monitorados e
gravados usando o software comercial MCRack (MultichannelSystems, Reutingen,

Germany).
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Trés culturas de atividade elétrica neuronal espontanea foram monitoradas, sendo
estas identificadas por C1, C2 e C3. Cada MEA foi retirada da estufa de CO; e colocada
sobre o respectivo banco de amplificadores. As medidas foram iniciadas apds 20 minutos
da deposicdo da cultura sobre os eletrodos, com o objetivo de permitir as células de se
adaptarem ao novo ambiente. Em seguida, para cada cultura, foram coletados quatro
registros consecutivos de amostra do sinal de atividade neural espontanea, sendo que cada
um desses registros teve duragdo de 5 minutos. A frequéncia de amostragem utilizada foi
de 10 kHz. Justificativas praticas do ponto de vista de instrumentacgdo e da fisiologia, para
tal procedimento, podem ser encontradas em (CHIAPPALONE et al., 2006).

Entre a 3* e 4* SIV (semana in vitro) a cultura neuronal completa a maturacao das
conexdes excitatdrias, observando-se o pico da taxa média de bursts, e a partir da 5* SIV o
padrdo de conectividade sindptica atinge a maturidade, estabilizacdo, ou seja, a cultura
estaria mais propicia a apresentar formas rudimentares de “aprendizado ou de memoria”,
ou ainda ser influenciada por estimulos “sensoriais” externos (CHIAPPALONE et al.,
2006). Por isso, a cultura C1 foi observada no 21° dia de incubagdo ou dia in vitro (DIV), a
cultura C2 foi observada no 39° DIV e a cultura C3 foi monitorada no 41°DIV. Assim, as
atividades elétricas espontaneas registradas durante 20 minutos das culturas C1, C2 e C3
foram denominadas experimentos “Inativa”, “DIV39” e “DIV41” respectivamente.

O experimento “Inativa” foi analisado usando o software detector de spikes Spike
Manager (CHIAPPALONE et al., 2006) e foi constatado auséncia de atividade elétrica
significativa, além da frequéncia de disparo inferior a 1 kHz, vide Secdo 5.2 para maiores
detalhes. Assim, a cultura C1 pode ser considerada inativa. No entanto, a inatividade desta
deve estar associada com a dificuldade de conexdao do preparo bioldgico com os
microeletrodos da MEA (SCHWARTZ, 2004), uma vez que culturas em DIV21 podem
normalmente atingir uma taxa média de disparo de até 2,2 spike/s (CHIAPPALONE et al.,
2006). Cabe observar que a inatividade dessa cultura foi natural, ou seja, o experimento
nao foi dimensionado para gerar ou induzir tal fenomeno. J4 nos experimentos realizados
com C2 e C3 ndo foi constatada inatividade da cultura. Assim, tais culturas sao
denominadas ativas.

O experimento denominado “TTX” consistiu em um registro realizado na cultura
C3 apos ser adicionado 20 uMolar da droga tetrodotoxina (TTX) sobre a cultura. Essa

droga bloqueia os canais de sddio dos neuronios, € consequentemente minimiza a atividade
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de spikes e bursts (KANDEL, 2000). Assim, o experimento “TTX” consiste somente em
ruido bioldgico e ruido de instrumentacao.

Ja no registro do experimento denominado “NoNeurons”, ndo havia cultura
neuronal sobre a MEA, tratando-se apenas de ruido de instrumentacdo devido aos
amplificadores. Este registro deve ser confrontado com o registro da cultura C2.

Em sintese, as seguintes abreviaturas serdo adotadas:

* “Inativa’: Registro da atividade elétrica espontanea em uma MEA na presenca de
cultura neuronal inativa no 21° DIV (fonte: cultura C1).

= “DIV39”: Registro da atividade elétrica espontanea em uma MEA na presenca de
cultura neuronal ativa no 39° DIV (fonte: cultura C2).

= “DIV41”: Registro da atividade elétrica espontdnea de uma MEA na presenga de
cultura neuronal ativa no 41° DIV (fonte: cultura C3).

= “TTX”: Registro da atividade elétrica espontanea da cultura neuronal C3, a qual foi
adicionado 20 uMolar de TTX para inibir os potenciais de acao no 41° DIV.

=  “NoNeurons”: Registro do ruido eletronico em um dispositivo MEA, antes da

medida da atividade elétrica de C2.

4.3 Variaveis Aleatorias

A variavel aleatoria X é uma fungdo que atribui um nimero real, X(§), para cada

resultado ¢ no espago amostral de um experimento aleatorio (LEON-GARCIA, 1994).

X(§) = x

| - Linha
Real

Figura 4.1: Relagdo entre o espaco amostral S de um evento aleatdrio e uma variavel

aleatoria X (§).
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4.3.1 Funcao Distribuicao de Acumulada
A fungdo distribuicdo acumulada (fdc) de uma variével aleatéria X ¢ definida como

a probabilidade do evento {X < x}:

Fx(x) =P[X <x] para—o <x<+o0 4.1)

que ¢ a probabilidade de que a varidvel aleatdria X assuma valores no conjunto (—oo, x]. O
evento {X < x} e sua probabilidade variam conforme x ¢ variado, em outras palavras,

Fx(x) ¢é a fungao da variavel x (LEON-GARCIA,1994).

4.3.2 Func¢ao Densidade de Probabilidade
Para uma variavel aleatdria continua, a fungao densidade de probabilidade (fdp) de

X ¢ definida como a derivada de Fy (x) se existir (LEON-GARCIA, 1994).

dFx(x)

I (4.2)

fx(x) =

A fdp ¢ uma maneira alternativa de especificar a informagdo contida na funcao
distribuicdo acumulada e representa a probabilidade de que X pertenca a um pequeno
intervalo na vizinhanga de x, ou seja, {x < X < x + dx}, se X for uma variavel aleatoria

continua.

4.3.3 Variavel Aleatoria Gaussiana
Hé4 muitos fenomenos naturais e artificiais cuja varidvel aleatéria X consiste na
soma de uma grande quantidade de variaveis aleatorias. A descri¢ao exata da fdp de X em
termos das variaveis aleatorias que o compde pode se tornar uma tarefa muito complexa e
dificil. Contudo, em condi¢des muito gerais, conforme o niimero de componentes se torna
muito grande, a cdf de X se aproxima de uma variavel aleatéria Gaussiana (veja Teorema
Central do Limite na Secdo 4.3.6). Esta varidvel aleatoria ¢ tdo frequente em problemas de
aleatoriedade que ¢ conhecida como variavel aleatéria normal.
A fdp de uma variavel aleatoria Gaussiana X, conforme ilustrado na Fig. 4.2, ¢ dada
por:
1

o—(x-1)?/20 —0<x <o (4.3)
2no

fx(x) =
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onde u ¢ a média e o ¢ o desvio padrio.

A cdf da variavel aleatéria Gaussiana ¢ dada por:

PIX <x]=

X
j e~ (mm?/20% gy (4.4)
210 J_on

A mudanga de variavel t = (x — u)/o em (4.4) acima resulta em:

F _ 1 (x—ll)/a —tz/zd (4 5)

x(%) = V21 f_oo ¢ t '
B X — U 4.6
— o (228 (4.6)

onde ®(x) ¢ a fdc de uma variavel aleatoria Gaussianacomu = 0e o = 1:

_L ¥ —t2/2
d(x) = mf_ooe dt 4.7)

Portanto, qualquer probabilidade envolvendo uma varidvel aleatoria Gaussiana

pode ser expressa em termos de ®(x).

fx(x)

U4 U—2 m U+ 2 W+ 4

Figura 4.2: Func¢do densidade de probabilidade de uma variavel aleatéria Gaussiana.
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4.3.4 Médias Estatisticas

a) Valor Esperado de uma Variavel Aleatoria

O valor esperado ou a média de uma variavel aleatoria X ¢ definido por:

E[X] =f xfx(x)dx (4.8)

Se fx(x) for visto como uma distribuicdo de massa sobre a linha real, entdo E[X]
representa o centro de massa desta distribuicdo. Quando um sinal de energia ¢ mensurado,
quaisquer desvios nos valores da média sdo indicativos de mudancas no potencial, que
podem ter origem técnica, tais como flutuagdes nos amplificadores (BRONZINO et al,
1981).

Teorema: Se X ¢ uma variavel aleatdria cuja fdp € simétrica em torno de u, entdo E[X] =
u (veja Fig. 4.2).
b) Momentos

O k-ésimo momento de uma variavel aleatoria X ¢ definido por (LEON-GARCIA,

1994):

a, = E[X*] = fooxkfx(x)dx 4.9)

O k-ésimo momento central de uma variavel aleatéria X ¢ definido como (LATHI,

1998):

e = E[(X — E[X])¥] = j (x — E[XD*f (x)dx (4.10)

O segundo momento central de uma variavel aleatoria X ¢ de especial importancia.
Ele é chamado variancia de X e é denotado por o, onde gy é conhecido como o desvio

padrao da varidvel aleatoria X.

ox = E[(X — E[X])?]

o2 = E[(X? — 2E[X]X + E[X]?)]
= E[X?] - 2E[X]E[X] + E[X]?
= E[X?] - E[X]? 4.11)
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Entdo, a variancia de X ¢ igual ao valor quadratico médio menos o quadrado da
média. Quando a média ¢ zero, a variancia ¢ igual ao valor quadratico médio. No contexto
de processamento de sinais, a varidncia da distribuicdo de amplitude de um sinal esta
diretamente relacionada com a poténcia total desse sinal (BRONZINO et al, 1981).

Para um conjunto particular de N observagdes independentes e identicamente

distribuidas (iid) de uma variavel aleatoria X com média e variancia desconhecidas, ou

2

seja, X = [xq,...,xy], a média amostral X e a varidncia amostral 6 sdo usadas para

estimar E[X] e o respectivamente:
N
1
X = —Z X (4.12)

N
1
o= == (1= 0 (4.13)
i=1

A média e a varidncia sdo os dois parametros mais importantes usados para
sintetizar a pdf de uma variavel aleatoria. Outros parametros sdo ocasionalmente usados.
A obliquidade ¢ definida como o terceiro momento central normalizado e ¢

estimada por:

St N2 %)
1= -1 3/2 (4.14)

B (bt 7)

onde [, e [i; sdo os momentos centrais estimados de segunda e terceira ordem
respectivamente, x ¢ a média amostral ¢ N é o nimero de observagdes da variavel aleatoria
X. A obliquidade mede o grau de assimetria em torno da média, assim se a fdp ¢ simétrica
em torno da média, entdo sua obliquidade ¢ zero. No contexto de sinais EEG, um valor
diferente de zero do indice obliquidade reflete a presenca de eventos monofasicos na forma
de onda desse sinal (BRONZINO et al, 1981).

A curtose ¢ definida como o quarto momento central normalizado e ¢ estimada por:

p. = Pa FIX -t
2= T35 2 (4.15)
1 —
H2 (N My — x)z)
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onde fi, ¢ 0 momento central estimado de quarta ordem. A curtose revela o grau de
achatamento de uma distribuicdo. Um valor de curtose maior do que aquele de uma
distribui¢do normal (b, > 3) significa que a distribuicdio ¢ leptocurtica (ou
supergaussiana) ou simplesmente mais pontiaguda do que a curva normal. Um valor menor
do que aquele de uma distribui¢do normal (b, < 3) significa uma distribui¢do platicurtica
(ou subgaussiana) ou mais achatada (BRONZINO et al, 1981). Uma descricao estatistica
mais detalhada sobre o significado estatistico da curtose ¢ encontrado em (LIANG et al,
2008).

A curtose ¢ frequentemente usada com uma medida quantitativa de ndo-
Gaussianidade de uma variavel aleatdria ou sinal, mas alguns cuidados devem ser tomados
(OJA, 2001). A curtose de um sinal supergaussiano pode ter valores muito grandes (o
maximo ¢ infinito em principio), mas o valor minimo da curtose de um sinal subgaussiano
¢ limitado de modo que o valor minimo possivel ¢ zero (quando a variancia ¢ normalizada
para a unidade). Entdo comparar a nao-Gaussianidade de sinais supergaussianos e
subgaussianos usando a curtose nao ¢ apropriado. Contudo, a curtose pode ser usada como
uma medida simples de ndo-Gaussianidade se os sinais a serem comparados sdo do mesmo
tipo, ambos subgaussianos ou supergaussianos (OJA, 2001). (BRONZINO et al, 1981)
relata em seu trabalho sobre sinais de eletroencefalografia que valores positivos mais
elevados de curtose estdo presentes quando o EEG contém spikes transientes, grupos de

ondas de alta voltagem isolados, etc.

4.3.5 Leis dos Grandes Numeros
A média amostral e os estimadores de frequéncia relativa sao usados para estimar o
valor esperado das varidveis aleatérias e as probabilidades dos eventos. As leis dos grandes
nimeros relatam condigdes em que estes estimadores se aproximam dos valores

verdadeiros dos pardmetros estimados conforme o numero de amostras se torna grande.

4.3.6 Teorema Central do Limite
O teorema central do limite relata que a fdc de uma soma de varias variaveis
aleatorias independentes com média e variancia finitas se aproxima daquela de uma
variavel aleatoria Gaussiana. Este resultado permite aproximar a fdp da soma de vérias
variaveis aleatorias por aquela de uma varidvel aleatoria Gaussiana, quando a quantidade

destas variaveis tende a infinito.
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4.3.7 Distribuicao F
A distribuicdo F ¢ uma distribui¢do de probabilidade continua. Uma variavel

aleatoria de uma distribui¢do F surge como a razdo de duas varidveis qui-quadrado:

Ui/dy
Uz/d,

(4.16)

onde U; e U, sao distribuigdes qui-quadrado com d; e d, graus de liberdade
respectivamente, ¢ U; e U, sdao independentes.

A fung@o densidade de probabilidade de uma variavel aleatoria Fy, 4, € dada por:

j (dyx)%d, ™

(dix + dy)%a*d2 (4.17)
272
para x = 0, onde d; e d, sdo inteiros positivos e B ¢ a funcdo Beta (KAY, 1993).
Tabela 4.1: Parametros estatisticos da distribuicao F.
o d,
Média 412 parad, > 2
2
Variancia 2d;"(d; +dz = 2) , parad, > 4
di(d; —2)*(d; — 4)
2d, +d, —2),/8(d, — 4
Obliquidade (2d, 2~ 2)y8(d; ), parad, > 6
(dy — 6)y/di(dy +dy —2)
20d, — 8d,* + d,> + 44d, — 32d,d, + A
, parad, > 8
Curtose di(dz — 6)(d; —8)(dy +d, —2)/12
onde A = 5d,%d; — 22d,* — 5d,d,* — 16

A distribuigdo F aparece frequentemente como a distribuig¢ao sob a hipotese nula de

um teste estatistico, especialmente em testes de razdo de verossimilhanga (KAY, 1993).
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4.4 Processos Estocasticos

Processo estocastico pode ser definido como uma familia de variaveis aleatorias
indexadas, por exemplo, no tempo ou no espaco (LEON-GARCIA, 1994). O gréfico da
funcdo X (t, &) versus t, para t fixo, é chamado realiza¢do ou fun¢do amostra do processo

estocastico.

X(t,¢2)

Figura 4.3: Vérias realiza¢cdes de um processo estocastico.

Sejam Xy, X,, ..., X} k varidveis aleatorias obtidas pela amostragem do processo

estocastico X (t, £) nos tempos tq, ty, ..., ti:

Xl = X(tl,f), Xz = X(tz,f), "'le = X(tk,f), Ondef € (418)

onde Q) € o espago amostral.

Entdo, um processo estocastico ¢ especificado pela colecdo de fungdes distribuicao

acumulada conjuntas de k-ésima ordem:

Fy, .x, (1, X2, 0, X)) = P[Xy < %1, X5 < X, 000, Xpe < X (4.19)

para qualquer k e qualquer escolha dos instantes de amostragem t4, t, ..., ti.
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4.4.1 Média e as Funcdes de Autocorrelacdo e Autocovariancia
Os momentos das amostras temporais de um processo estocastico podem ser usados
para especificar parcialmente o processo aleatério porque eles resumem a informagao
contida nas fdc’s conjuntas (LEON-GARCIA, 1994).

A média de um processo aleatorio X (t) pode ser definida por

my(t) = E[X(D)] = f *fiecey (X)dx (4.20)

onde fy)(x) ¢ a pdf de X(t). Em geral, mx(t) ¢ uma fung¢do do tempo. Tendéncias no
comportamento de X (t) sdo refletidas nas variagdes de my(t) com o tempo.
A fung¢do autocorrelagido Ry (t;,t,) de um processo aleatdrio X(t) é definida como

o momento conjunto de X(t;) e X(t,).

Ry(ty,t) = E[X(6)X(8,)] = j f XY fteoer (6 y)dxdy @.21)

onde fx(t)x(t,) (%, y) € a fdp bivariada de X(t). Em geral, a autocorrelagdo € uma fungao
det; et,.
A fungdo autocovariancia Cy(t;, t,) de um processo aleatorio X(t) ¢ definida como

a covariancia de X (t;) e X(t,).

Cx (t1,t2) = E[{X(t1) — my(6)}{X(t2) — mx (t;)] (4.22)

A variancia de X (t) pode ser obtida de Cx (¢, t):

ox = E[{X(8) — mx(O)}] = Cx(¢t, 1) (4.23)

4.4.2 Processos estocasticos Gaussianos
Um processo aleatorio X(t) é um processo estocastico Gaussiano se as variaveis
aleatorias X; = X(t1),X, = X(t,), ..., X;, = X(t;,) sdo varidveis aleatorias Gaussianas
conjuntas para todo k, e todas as escolhas de tq, t,, ..., tx. (Observe que esta definicdo se

aplica para processos continuos e discretos no tempo). A fdp conjunta das varidveis
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aleatdrias Gaussianas conjuntas ¢ determinada pelo vetor de médias m e pela matriz de

covariancia K (LEON-GARCIA, 1994):

el /2(x-m)TK~1(x—m)

le,XZ,...,Xk(xll x21 --'rxk) = (Zn)k/2|K|1/2 (424)
onde
my(t1)
m = :
my (tx)

Cx(tity) Cx(ty,t)  Cx(ty,ty)
K = Cx(tz,t1) Cx(tyty) . Cx(taty)

Cx(tg, t1) Cx(tg, tz) Cx (tk, ty)

e o operador |K| representa o determinante de K.

Portanto, processos aleatérios Gaussianos tem a propriedade especial de que suas
pdf’s conjuntas sdo completamente especificadas pela média do processo my(t) e pela
fungdo covariancia Cx(ty,t,). Um processo estocastico Gaussiano também apresenta a
propriedade de que a operagdo linear sobre um processo Gaussiano (por exemplo, soma,
derivada ou integral) resulta em outro processo Gaussiano. Estas duas propriedades,
combinado com o fato que muitos sinais ¢ ruidos sdo precisamente modelados como
Gaussianos, faz com que processos estocasticos Gaussianos representem um modelo muito

util em processamento de sinais.

4.4.3 Processos aleatorios iid
Seja X, um processo aleatorio discreto no tempo consistindo de uma sequéncia de
variaveis aleatorias independentes, identicamente distribuidas (iid) com c¢df comum Fy (x),
média m, e varidncia 62. A sequéncia X,, ¢ chamada de processo aleatorio iid (LEON-

GARCIA, 1994). A fdc conjunta para qualquer instante de tempo ny, ..., nj € dada por:

Fxl‘m’Xk(xl,XZ, ...,xk) = P[X1 < xl,Xz < X2, ...,Xk < xk]

= Fy(x1)Fx(x3) ... Fx(xx) (4.25)

onde por simplicidade X denota X, . A média de um processo iid € obtido em (4.26):
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my(n) = E[X,] =m para todo n (4.26)

Entdo, a média ¢ constante.

A funcdo autocovariancia ¢ obtida em (4.27) como segue. Se n; # n,, entdo
Cx(ny,ny) = E[(Xy, — m)(Xy,, —m)] (4.27)
E[(Xn, —m)]E[(Xn, —m)] =0 (4.28)

desde que X;, ¢ X, sdo variaveis aleatorias independentes. Se n; = n, = n, entéo:

Cx(ny,ny) = E[(X, —m)?] = o* (4.29)

A autocovariancia de um processo iid pode ser expressa na forma compacta como:

Cx(ny,mp) = 025n1.n2 (4.30)

onde 6, », = 1se ny = n, e 0 caso contrario.

A funcdo de autocorrelagdo do processo iid ¢ encontrado a partir de (4.31):

Rx(ny, ny) = Cx(ny,ny) + m? (4.31)

4.4.4 Processos estocasticos estacionarios

a) Processo estocastico estacionario no sentido estrito
Um processo estocastico X(t) ¢ dito ser estritamente estacionario se nenhuma de
suas caracteristicas sdao afetadas por um desvio na origem do tempo, isto €, se os dois

processos X (t) e X(t + At) t€ém as mesmas caracteristicas estatisticas para qualquer At.

b) Processo estocastico estacionario no sentido amplo
Uma condi¢do muito mais fraca ¢ aquela de estacionariedade no sentido amplo em

um intervalo finito no tempo. Se

E[X(t)] = u = constante (4.32)

E se a funcdo de autocorrelagao ¢ dada por:



75
CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

R(tl‘,tj) = R(T), T= |t] - ti| (433)

para todo t, t; e t;, entdo X(t) € dito ser estacionario no sentido amplo no intervalo.
Sob condigdes de estacionariedade no sentido amplo, um processo estocéstico
Gaussiano X (t) ¢ completamente especificado pela sua média e funcdo autocorrelagdo no

intervalo (McEWEN, 1975).

¢) Processos Ergodicos
Um processo ergddico € aquele cujas caracteristicas estatisticas como a média e a
fungdo autocorrelagdo podem ser calculadas de uma tnica funcdo amostra. Em outras
palavras, para um processo ergodico, todas as médias possiveis do conjunto sdo iguais as
correspondentes médias no tempo de uma de suas fungdes amostra. Como uma média no
tempo ndo pode ser uma funcdo do tempo, ¢ evidente que um processo ergddico ¢

necessariamente um processo estaciondrio, mas o contrario ndo ¢ verdade (LATHI, 1998).

Processos estocasticos

Estacionario no Sentido Amplo

Estaciondrio

Ergodico

Figura 4.4: Classificagdo dos processos estocasticos.
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4.5 Analise de Sinais Estocasticos
4.5.1 Densidade Espectral de Poténcia

A densidade espectral de poténcia (PSD) ¢ um método que permite analisar
processos estocasticos. A PSD permite ter uma visao do processo aleatério no dominio da
frequéncia.

Seja X(t) um processo estocastico estaciondrio no sentido amplo continuo no
tempo com média my e fungdo autocorrelagdo Ry (7). A densidade espectral de poténcia de

X(t) ¢ dada pela transformada de Fourier da fungdo autocorrelagdo:

Sx(f) = F{Rx (1)}

= f Ry (1) - e /2™ dr (4.34)

Para um processo com valores reais, a funcdo de autocorrelagdo ¢ uma fungio par
de 7.

Ry (1) = Rx(—71) (4.35)

Substituindo em (4.34) implica que

Sx(f) = fooRX(T) {cos2nft — jsen2nft}dt
= fOORX(T) - cos2nfdr (4.36)

Desde que a integral do produto de uma fungao par (RX (‘L’)) por uma fun¢ao impar
(sen2rfT) é zero. (4.36) implica que Sx(f) ¢ uma fungdo par com valores reais em f.

Sx(f) é ndo negativa:

Sx(f) = 0 para todo f (4.37)

A funcdo de autocorrelagdo pode ser recuperada da densidade espectral de poténcia

aplicando a inversa da transformada de Fourier de (4.34):
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Ry(7) = FH{Sx(f)}

_ f TS () - e df (4.38)

Em engenharia elétrica ¢ muito comum chamar o segundo momento de X(t) como

poténcia média.

EX®) = Re©) = | Sy(Ddf (439)
A Eq. (4.37) estabelece que a poténcia média de X (t) ¢ obtida integrando, Sy (f) na
frequéncia. Isto é consistente com o fato de que Sy (f) ¢ a “densidade de poténcia” de X (t)
em fungdo da frequéncia f.
Desde que as fungdes autocorrelacdo e autocovariancia sdo relacionadas por

Ry (1) = Cx(t) + mZ%, a densidade espectral de poténcia é dada por:

Sx(f) = F{Cx () + m}}
= F{Cx (D)} + mz8(f) (4.40)

onde usamos o fato que a Transformada de Fourier de uma constante ¢ a fungdo delta de

Dirac. Dizemos que my(t) ¢ a média (em engenharia, diz-se componente DC) de X (t).

4.5.2 Processos aleatorios discretos no tempo
Seja X,, um processo aleatorio estacionario no sentido amplo discreto no tempo
com média my e autocorrelacdo Ry (k). A densidade espectral de poténcia ¢ definida pela

transformada de Fourier da sequéncia autocorrelagao.
Sx(f) = F{Rx(k)}

= ) Re(Rye ik (4.41)

k=—o0

A transformada inversa aplicada em (4.41) pode ser dada por:
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1/2

Rx) = [ sq(prermiag (4.42)
-1/2
4.5.3 Periodograma de Welch

Um método classico bastante utilizado para estimar a densidade espectral ¢ o
periodograma. Seja X = [x4, X3,...,Xy] uma amostra de um processo estacionario no
sentido amplo. Assuma por simplicidade que E[X] =0. Seja Sx(f), |fI<1/2, a
densidade espectral de poténcia de X. A amostra X sera dividida Q segmentos, que
provavelmente se sobrepdem, de comprimento P cada. Se X; = [xq,Xy, ..., Xp] for o
primeiro segmento, X, = [X14p, X24p, ---, Xp4p] for o segundo segmento, entdo, o g-€simo
segmento serd dado por X = [X14(q-1)p) X24(g=1)Ds - » XP+(g=1)D]-

Esquematicamente tem-se que:

X
X XN
X1
X1 Xp
2
D Xp+D

XN-P+1 XN

Figura 4.5: Figura esquematica da divisdo da amostra X em Q segmentos de comprimento

P cada um, com sobreposi¢ao.

Para cada segmento de comprimento P foi calculado um periodograma modificado.
Uma janela W = [wy,w,,...,wp]| é escolhida ¢ a seguinte sequéncia ¢ formada:
XaW, X, W, ..., XoW. A transformada de Fourier foi calculada para cada membro dessa

sequéncia obtendo A;(n), A;(n), ..., Ag(n):

2qjin

P
1
A =5 Y Xyle) Ww) e P q=12,..,0 (4.43)
i=1
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Onde j = v—1. Finalmente, obtém-se Q periodogramas modificados:

Pq(fn) = |A (n)| q=12,..,0Q (4.44)

onde

P
1
U= Wl

i=0

O espectro estimado ¢ a média destes periodogramas

Q
1
Pelh) =5 D Pal) (445)
q=1

4.5 Testes de Estacionariedade no Sentido Amplo e Gaussianidade

Assuma que [xq,...,X,y]foi obtido pela amostragem de um sinal MEA x(t)
limitado em banda acima da taxa de Nyquist durante o intervalo de tempo [0, 2NT], onde

T ¢ o periodo de amostragem e 2N ¢ o nimero de amostras, conforme a Fig. 4.6.

P1 P2

| | |
| I |

0 N 2N

Figura 4.6: Ilustragao de uma janela de sinal MEA de duragdo 2NT ms, dividido em dois

subconjuntos P1 e P2 com N amostras cada.



80
CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

Embora uma determinagdo exata do grau de estacionariedade no sentido amplo e
Gaussianidade de x(t) neste intervalo ndo sejam possiveis, estimativas uteis dessas
propriedades estatisticas podem ser obtidas pela aplicacdo de certos procedimentos de

testes de hipoteses (McEWEN, 1975).

4.5.1 Mean Ratio Test (MRT) para estacionariedade

Um procedimento para determinar se [xq,...,Xpy] pode ser considerado um
conjunto de amostras provenientes de uma funcdo estaciondria no sentido amplo deve ser
baseado na condicdo de que as distribuicdes de amplitude e o espectro de poténcia
calculado para os subconjuntos de amostras [x4,...,Xy] € [Xy41,---, X2n] N30 devam ser
significativamente diferentes. Especificamente, um teste para a estacionariedade de um
conjunto de amostras pode ser construido dividindo-se, primeiramente, o conjunto em dois
subconjuntos iguais e calculando-se um histograma de amplitude e o espectro de poténcia
para cada subconjunto (McEWEN,1975). Entdo, o teste razdo média (do inglés Mean Ratio
Test — MRT) pode ser empregado para comparar as fungdes de distribuicao espectral dos

subconjuntos de amostras.

a) Estimagdo da Densidade Espectral de Poténcia (OLSEN et al., 2008)

O espectro de um vetor de observagdes, [x1, X5,...,Xy], pode ser estimado pelo
periodograma de Welch definido em (4.45). Versoes janeladas do periodograma fornecem
uma estimativa melhor do espectro e reduzem os efeitos de dispersao. O periodograma de
Welch foi escolhido para ser empregado nesta metodologia, pois seus valores sao

essencialmente independentes para frequéncias diferentes.

Lema 1 (OLSEN et al, 2008): O periodograma estimado ¢ assintoticamente

distribuido como uma distribui¢do qui-quadrado com dois graus de liberdade, isto &,

2 P(fn) 2 4.46
Sy X2 (4.46)

onde S ( fn) denota a densidade espectral avaliada na frequéncia f,,. Quando dois segmentos
a serem comparados sdo partes de um processo estacionario (Fig. 4.6), as componentes
P,(f)/P1(f), n=0,1,..,N/2, sio aproximadamente independentes e identicamente

distribuidas como uma distribui¢do F,, para N grande. A soma dos valores dos
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periodogramas sobre L frequéncias serdo aproximadamente distribuidas como a

distribui¢do F com 2L e 2L graus de liberdade (F;j 21).

Para procurar e localizar mudangas no espectro de um sinal MEA, foram calculados
os periodogramas (4.45) para subconjuntos de amostras desses sinais e tentou-se
determinar se ha uma mudanga no periodograma de um subconjunto de amostras para o
outro. O nimero de observacdes em um segmento de sinal [xq,...,x,5] ¢ 2N. Uma
diferenga estatisticamente significativa entre os espectros dos subconjuntos amostrais
[%1,.-.,xy] © [XN41,---»X2n] Indica que ha uma mudanca no espectro do segmento
[x1,...,x2n] € portanto, o processo € ndo estacionario.

Um segmento de sinal MEA de duragdo 2NT ms ilustrado na Fig. 4.6 foi dividido
em dois segmentos (P1 e P2) de comprimentos iguais. Os espectros de poténcia foram
estimados para cada um dos segmentos (P1 e P2) e foram comparados, verificando a razao

dos dois periodogramas. Mais precisamente, tem-se as razoes:

P(f,)  Pa(fwy2)
131(f1) l ".’131(](1\1/2)

R(fi i fvjz) = (4.47)

onde N ¢ igual ao nimero de observacdes de cada subconjunto de um segmento de sinal

MEA. Desde que o periodograma € simétrico em torno da Frequéncia de Nyquist (f /2),

somente a primeira metade do periodograma ¢ usada. A componente DC produz um pico
espectral na frequéncia zero (f,), obscurecendo outras caracteristicas importantes do
periodograma, entdo esta frequéncia ¢ removida da analise. A componente DC representa a
média da série temporal e, portanto este método ndo ¢ muito bom para detectar mudangas

na média.

b) Teste estatistico para comparar segmentos de séries temporais.

Para cada uma das janelas de tempo a serem testadas (Fig. 4.6), foram calculados os
periodogramas da primeira metade e da segunda metade desta janela e em seguida a razao
destes dois periodogramas foi obtida seguindo (4.47). O método padrdo para testar ndo-
estacionariedades ¢ baseado na média das razdes dos periodogramas (Mean Ratio Test -
MRT). Outros testes estatisticos também poderiam ser escolhidos, mas para os propositos

deste trabalho, este teste funciona bem.



82
CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

Os espectros da primeira metade da janela de tempo (subconjunto 1) e da segunda
metade da mesma janela (subconjunto 2) sdo dados por {Sl (f1), -, S1 (fN /2)} e
{Sz(fl), ,Sz(fN/z)} , respectivamente. O objetivo ¢é testar H: Sl(fj) = Sz(fj) ou
equivalentemente H: Sz(fj)/Sl(fj) =1j=12,..,N/2.

Uma aproximagdo natural ¢ usar os valores do periodograma para estimar estas
razdes e entdo testar Hy. O periodograma ndo ¢ um estimador consistente da densidade
espectral (LEON-GARCIA, 1994); por isso sera considerado um nivel mais grosseiro do
problema e entdo, serd testado se os espectros sdo iguais sobre uma banda de frequéncia,
By ={f:fi £ (L —1)/(2N)}, onde L representa a quantidade de valores de frequéncias
nessa banda, ¢ os centros dessas bandas de frequéncias sdo dadas por f; = ((2k — 1)L +
1)/(2N). Isto significa que o teste é dado por: Hy: S, (fx)/S1(fx) =1,k = 1,2, ...,K, onde

= [N/(2L)]. Quando H, ¢ verdadeiro, a razao média (MR) ¢ igual a 1:

K
MR =(/K) ) S(/Si() =1 (4.43)

Para testar se ha uma mudan¢a nas propriedades estatisticas do segmento MEA
ilustrado na Fig. 4.6, o teste ¢ o seguinte: Hy: MR = 1 contra H;: MR # 1. Uma escolha

natural do teste estatistico € entdo:

Z Poy () wa9)
:Pr, ()

onde PLL—() = (k= 1)L+1Pl(f]) i =1,2. Isto significa que I31L e 132L sdo o0s

periodogramas, média de L frequéncias, das observagdes de cada um dos dois segmentos
de amostras que compdem uma janela de dados.

Observe que Cov(P,(fi), P»(f))) = 0 para todas as frequéncias de Fourier, mesmo
quando k = [ (OLSEN et al, 2008), e como o periodograma estimado ¢ assintoticamente
distribuido como uma distribuicdo qui-quadrado com dois graus de liberdade conforme o
Lema 1 e (4.46), as condi¢cdes da distribui¢do F sdo assintoticamente satisfeitas para a
relagdo entre P, L€ P, ,- Assim, pode-se escrever que as variaveis Fy, = P, L)/ P, L (W),
k=1,2,..,K, sdo assintoticamente (conforme N — o) independentes e identicamente

distribuidas como uma distribui¢do F,; ,;. Isto significa que E[F,] = 2L/(2L — 2) (veja
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Tab. 4.1 na Secdo 4.3.7) e por isso E[MP] = 2L/(2L — 2). O teste rejeita H, quando MR é
significativamente diferente de 2L/(2L — 2). No teste da Razdo Média, avalia-se se a
esperanca da razdo de P, L€ P, , € igual a esperanca de uma distribui¢do Fyy 5; .

A quantidade de momentos definidos para a distribuicdo F depende do segundo
grau de liberdade da distribuicao F. Por exemplo, a varidncia de uma distribuicao F ¢
definida quando o segundo grau de liberdade ¢ maior ou igual a 5. No Mean Ratio Test,
L = 3 ¢ escolhido para obter momentos de segunda ordem finitos e também se trata de um
compromisso entre obter uma distribuicdo F “continua” e minimizar as perdas de
caracteristicas do periodograma. Para obter um teste de duas amostras, as razdes inversas
foram incluidas no teste que significa que ambos MR = (1/K)YX_, P, L (i) /P, L) e
MR = (1/K) ¥X_, P, (fi) /Py, (fi) estdo sendo testados.

Uma mudanca na série temporal ¢ aceita como significante se o teste da razao for
significante. Portanto, o teste estatistico ¢ comparado com um valor critico apropriado.
Com o objetivo de estabelecer este valor, calculou-se a Tab. 4.2 de acordo com a

metodologia discutida a seguir.

Tabela 4.2: Valores criticos para o teste MRT.

2N a = 0,05 2N a = 0,05
100 2,2185 1.000 1,2774
200 1,7415 1.500 1,2210
400 1,4761 2.000 1,1675
600 1,3736 2.500 1,1681
800 1,3146 10.000 1,0803

Para um conjunto de 2N amostras, o valor critico para o teste da Razao Média pode
ser encontrado simulando séries temporais, por exemplo, de uma distribuigcdo IID N(0,1)
ou simulando razdes provenientes de uma distribui¢do F. Para este trabalho, 500.000
realizacdes de comprimento 2N de uma distribui¢do N(0,1) foram simuladas. O teste
estatistico MR foi calculado para cada uma dessas realizagdes. Finalmente, para um teste
com nivel de significancia a, o valor critico (MR.,;;) para amostras de tamanho (2N) ¢

escolhido como o valor onde a por cento dos 500.000 valores dos testes estatisticos
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simulados sdo maiores que MR..;;. Os resultados das simula¢des indicam que esta
abordagem ¢ plausivel mesmo que as amostras da série temporal original nao sejam do tipo

iid (OLSEN et al, 2008).

Teste MR: rejeite Hy se max(MR, MRT) > MR, ;.

Quando [xq,...,xy] € [Xns1,---,X2n] s@0 testadas desta maneira, a rejeicdo da
hipotese de distribuigdes espectrais idénticas, indica que o segmento de sinal MEA
[%1,...,x2y] nd0 pode ser modelado com confianga como uma fun¢do amostral de um
processo estocastico estacionario no sentido-amplo dentro do intervalo [0,2NT]. Entao,
rejeigdo desta hipotese, para um dado conjunto de amostras, constitui um limite inferior
empirico sobre o intervalo de estacionariedade no sentido-amplo, isto €, neste caso o
intervalo de estacionariedade no sentido amplo para o processo aleatorio de modo que x(t)

seja uma fungao amostra ¢ assumido ser menor do que 2ZNT (McEWEN, 1975).

Algoritmo 4.1: Algoritmo para a realizacao do teste MR para uma janela de sinal ilustrado

na Fig. 4.6.

1°) Determine um vetor de amostras independentes e identicamente distribuidas de
tamanho 2N
2°) Formule as hipdteses nula e alternativa:
= Hy: MR =1,
* Hi:MR + 1.
3°) Determine o nivel de significancia a;
4°) Determine o valor critico (MR,;;) para o teste estatistico (Tab. 4.2)

5°) Calcule MR de acordo com (4.49);
6°) Teste MR: rejeite Hy se max(MR, MRT) > MR ;.
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4.5.2 Teste Jarque-Bera para normalidade

O teste das distribuicdes de amplitudes de um conjunto de amostras de MEA
[%1,-..,x,5] para Gaussianidade ou normalidade é realizado por meio de um teste nao-
paramétrico denominado teste Jarque-Bera (JB). O teste /B tem oOtimas propriedades
assintoticas de poder e bom desempenho para amostras finitas. Devido a sua simplicidade,

este teste € uma ferramenta util em analises estatisticas (JARQUE & BERA, 1987).

a) O teste de escore

Nesta secdo sera apresentado um procedimento geral para a construcdo de testes
estatisticos eficientes e computacionalmente simples baseados no teste de escore em uma
“familia geral de distribui¢des”. Detalhes matematicos sobre o teste de escore, também
conhecido com teste multiplicador de Lagrange, podem ser encontrados em (COX &
HINKLEY, 1974). Aqui sera introduzida apenas a notacdo e resultados necessarios a sua
compreensao.

Considere uma variavel aleatéria u com fungao densidade de probabilidade f(u).
Para um dado conjunto de 2N observagdes independentes de u, seja uq,..., Uy, denote
por l(6) = 1,(6) + -+ l,5(6) o logaritmo da fungdo de verossimilhanga, onde [;(6) =
log f(w), 8 = (6,,6,") é o vetor dos argumentos de I(*) , e &, possui dimensdo r por

1. Assuma que o interesse aqui ¢ testar a hipotese Hy: 6, = 0.

L) (a1 .
Defina d; = szlali(e)/aej e Iy = E[ 2N (a_ej) (a_ek) ] , para j=1,2 e

k=1,2. Fixe dj e ﬁjk para denotar d; e J avaliados no restrito estimador da méaxima

verossimilhanga (obtido pela imposigdo da restrigio &, = 0) de 6, denominado 8.
Sob condigdes gerais, pode ser mostrado (COX & HINKLEY, 1974) que a

estatistica definida por:

~ A~ A A A~ -1 A
LM = dlz(gzz - :]21:]1_11‘712) dz (450)

é, sob Hy: 0, = 0, assintoticamente distribuida como uma distribuicdo y? com r graus de
liberdade, abreviado por y2. Um teste para Hy: 6, = 0, baseado em (4.50), sera
classificado como um teste de escore ou teste LM.

Dois aspectos deste teste devem ser considerados. Primeiro, o teste LM ¢
assintoticamente equivalente ao teste da razdo de verossimilhangas, implicando que ele tem

as mesmas caracteristicas de poder assintdtico inclusive poder assintdtico local maximo
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(COX & HINKLEY, 1974). Segundo, para calcula-lo somente ¢ exigido estimagdo sob a
hipotese nula. Em problemas inferenciais, estimacdo sob H, ¢ facilmente efetuada
tornando o teste computacionalmente atrativo, quando comparado a outros procedimentos
assintoticamente equivalentes (isto ¢, teste da razdo de verossimilhangas e teste de Wald)
(COX & HINKLEY, 1974). Por estas duas razdes (bom poder e calculo simples) o teste
LM sera usado, ao invés de outros, no procedimento inferencial.

O procedimento para a construcdo do teste de Gaussianidade usa o principio do
método multiplicador de Lagrange, que ja foi bastante aplicado em muitos problemas
econOmicos; por exemplo, veja (BYRON, 1970), (GODFREY, 1978) e (BREUSCH &
PAGAN, 1980). Todavia, tem sua caracteristica distinta na formulagao de [(#). Em vez de
assumir uma fun¢do densidade de probabilidade ‘particular’ para u; (ou transformagdo de
u;), assume-se que a verdadeira funcdo densidade de probabilidade para u; pertence a uma
‘familia geral’ (por exemplo, a familia Pearson), da qual a distribuicdo sob Hy ¢ um
membro particular. Assim, aplica-se o principio multiplicador de Lagrange para testar H
dentro desta ‘familia geral’ de distribuigdes. O teste obtido dessa forma ¢ conhecido ter
otimas propriedades de poder para grandes amostras para membros da ‘familia geral’
especificada. Todavia, isto ndo implica que o teste estatistico ndo terd boas propriedades de
poder para distribuigdes que ndo sao membros da ‘familia geral’ especificada. (JARQUE
& BERA, 1987) mostraram que o teste pode realizar-se com bom poder mesmo para

distribuicdes ndo pertencentes a ‘familia geral’ a partir do qual o teste foi derivado.

b) Teste para normalidade de observagoes
Agora, o método multiplicador de Lagrange serd usado para derivar um teste
adicional para a normalidade de observagdes, o qual ¢ simples de calcular e
assintoticamente eficiente.
Considere um conjunto de 2N observagdes independentes de uma variavel aleatéria
X, diga [X4, X5, ..., X,n] conforme ilustrado na Fig. 4.6, e assuma que o interesse € testar a
normalidade de X. Denote a média populacional desconhecida de X; por p = E[X;] e, por

conveniéncia, escreva:

X = u+ u (4.51)

Assuma que a fungdo densidade de probabilidade de u;, f(u;), ¢ um membro da familia

Pearson, a qual ¢ uma familia de distribui¢cdes de probabilidades continuas. Essa condi¢ao
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ndo ¢ muito restritiva, devido a ampla gama de distribui¢cdes que estdo incluidas nela (por

exemplo, membros particulares desta familia sdo as distribuigdes normal, exponencial,

beta, gama, t de Student ¢ F) (JARQUE & BERA, 1987). A fungdo densidade de

probabilidade Pearson ¢ definida para ser uma solucao valida para a equacao diferencial

(KENDALL & STUART, 1969):

df (w) _ (e —u)f ()

du; (co — cru; + cou?)

(o0 < u; < )

onde
_ 4b,—3b;
~ 10b, — 12b, — 18

Co 2%

b, + 3

c1 =iz /b1 10b, — 12b, — 18

_ 2b,—3b;—6
~ 10b, — 12b, — 18

C2

(4.52)

(4.53)

(4.54)

(4.55)

(4.56)

(4.57)

(4.58)

(4.59)

Segue que o logaritmo da funcdo de verossimilhanca das 2N observagdes

[x1,...,Xx2n] pode ser escrito como:



88
CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

[o e}

C1— U
f exp U L : 5 duil dui]
Co — C1U; + C U]

—o00
N
€1 — U
+ Z f 2 dui
=1 CO - Clui + Czul'
L=

Sob condicdes de normalidade, b; € igual a 0 e b, ¢ igual a 3, implicando que

I(u, cy,cq,c2) = —2N log

(4.60)

c1 =0ec, =0. O objetivo aqui ¢ testar a hipotese de normalidade, que significa, da
expressdao para f(u;), testar Hy:c; = ¢, = 0. Seja €, = (W,¢o)’, 6, = (c1,¢3) e 0=
(6,,6,)’, bem como as defini¢des da Secdo 4.5.2a, entdo o teste estatistico LM serd
denotado por teste /B (JARQUE & BERA, 1987) cuja equagdo principal ¢ apresentada em
(4.61):

Vi, (b= 3

6 24

JB = 2N (4.61)

Observe que \/b_l e b,, sdo respectivamente, os coeficientes amostrais obliquidade e
curtose descritos na Se¢do 4.3.4 deste capitulo. Dos resultados relatados na Secdo 4.5.2a,
sabe-se que, sob Hy: ¢; = ¢, = 6, JB é assintoticamente distribuida como y3, e que um
teste baseado em (4.61) ¢ assintoticamente localmente mais podereso. A hipotese Hy ¢
rejeitada, para grandes amostras, se o valor calculado em (4.61) ¢ maior do que o valor
critico (JB,ri¢) geralmente estimado de uma distribui¢io 2. Entdo, o teste /B é: Rejeite
Hyse JB > B yit.

Viérios testes para normalidade das obervagdes estao disponiveis. Por exemplo, ha
testes baseados em qualquer uma das quantidade \/b_l ou b,. Estes possuem Otimas
propriedades, para grandes amostras, se o afastamento da normalidade ¢ devido a qualquer
dos dois indices, obliquidade ou curtose (GEARY, 1947). Em adicdo, ha testes abrangentes
baseados no uso conjunto de \/b_l e b,. Um exemplo ¢ o teste R sugerido por (PEARSON
et al, 1977); veja também (D’AGOSTINO & PEARSON, 1973).

E importante observar que (4.61) foi demonstrada em (BOWMAN & SHENTON,
1975). (BOWMAN & SHENTON, 1975) apenas apresentaram a expressao estatistica, e
observaram que era assintoticamente distribuida como y3 sob normalidade; no entanto,

eles ndo estudaram suas propriedades para amostras grandes. Contudo, (JARQUE &



89
CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

BERA, 1987) mostraram que (4.61) ¢ um teste de escore (ou seja, um teste estatistico), e
portanto descobriram um principio que prova sua eficiéncia assintotica.

Para determinar a distribuicdo de (4.61) sob Hy,, (JARQUE & BERA, 1987)
recorreram a simulagdo computacional diante da dificuldade de obté-la analiticamente. Foi
demonstrado que JB ¢ invariante ao parametro escalar, isto €, que o valor de /B ¢ o
mesmo se calculado com X;/o em vez de X; (para ¢ > 0). (JARQUE & BERA, 1987)
assumiram que a variancia de X ¢ igual a 1 e geraram 10000 conjuntos de 2N variaveis
pseudo-aleatérias de uma distribuicdo N(0,1) . Entdo, para cada um destes 10000
conjuntos, /B foi calculado, gerando 10000 valores de /B sob H,. Quando a quantidade de
valores de /B ¢ grande o suficiente, obtém-se uma aproximacdo tdo boa quanto desejada
para a distribuicdo de /B e, entdo, determina-se o ponto critico do teste (JB.yi;) para um
dado nivel de significancia a, ou a probabilidade do erro tipo I para o valor calculado de
JB para um conjunto particular de observacdes. Além disso, (JARQUE & BERA, 1987)
apresentaram um estudo comparando o poder de amostras finitas de /B com aquelas de
outros testes existentes para normalidade.

(WUERTZ & KATZGRABER, 2009) gerou uma tabela extensa de pontos
significantes para o teste JB. Os valores desta tabela sdo mais precisos do que aqueles
gerados por (JARQUE & BERA, 1987) pois foram gerados com 107 réplicas de conjuntos
de 2N. Os valores de JB.i para @ = 0,10 e « = 0,05 estdo sintetizados na Tab 4.4.

Valores criticos para 2N nao tabelados sdo obtidos por interpolacao (spline ctbica).

Tabela 4.3: Valores criticos para o teste Jarque-Bera (WUERTZ & KATZGRABER,
2009).

2N a =010 a = 0,05 2N a=0,10 a = 0,05
10 1,6232 2,5247 300 4,1891 5,7732
20 2,3470 3,7954 500 4,3317 5,8551
35 2,8814 4,5929 800 4,4274 5,9103
50 3,1834 4,9757 1000 4,4568 5,9242
75 3,4862 5,2777 1600 4,5132 5,9569
100 3,6734 5,4300 2400 4,5424 5,9671
150 3,9041 5,5984 10000 4,5888 5,9857

200 4,0327 5,6758
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Algoritmo 4.2: Algoritmo para a realiza¢do do teste /B para um trecho de sinal ilustrado na

Fig. 4.6.

1°) Determine um vetor de amostras independentes e identicamente distribuidas de
tamanho 2N
2°) Formule as hipdteses nula e alternativa:
» Hj: o vetor de amostras pertence a uma distribuicado normal com média e variancia
desconhecida;
* H;: o vetor de amostras ndo ¢ proveniente de uma distribui¢do normal.
3°) Determine o nivel de significancia «a;
4°) Determine o valor critico (JB¢,i) para o teste estatistico (Tab. 4.3)
5°) Calcule /B de acordo com (4.61);
6°) Teste JB: rejeite Hy se JB > JBcrit-

¢) Significado da estatistica |B
O valor de JB para distribui¢des ndo normais ¢ diferente de zero, e aumenta
conforme a quantidade de amostras 2N também aumenta. Contudo, para algumas
distribuicdes, como a distribuicdo Gama, t-Student e Qui-quadrado, o valor de /B tende a
zero quando os parametros k e v dessas distribuigdes tendem a infinito (veja Tab. 4.6). Isso
ocorre porque essas distribuicdes tendem para um comportamento semelhante aquela de

uma distribui¢do normal quando os parametros k e v tendem a infinito (KAY, 1993).

Tabela 4.4: | B para algumas distribui¢cdes de probabilidade.

Distribuicao \/b_1 b, —3 JB
Normal 0 0 0
Uniforme 0 -1,2 2N - 0,06
Laplace 0 3 2N - 0,375
Gamma 6/k 2/Vk 2N[6/k? + 1/6k]
t-Student 0,v>3 6/(v—4),v>4 2N[0,5/(v — 4)?]

Qui-quadrado /8/k 12/k 2N[4/3k + 6/k]
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4.6 Avaliacao estatistica de sinais MEA

Todos os resultados apresentados no Capitulo 5 foram obtidos avaliando-se M

segmentos disjuntos de duracdo 2NT ms cada, para canais individuais da MEA, isto é:

1200 s

- (4.62)
2NT ms

onde 2N = [100 200 400 600 800 1000 1500 2000 2500 10000] amostras.
Entdo, para T = 0,1 ms fixo, 2ZNT = [10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000] m:s.

Para uma determinada duracdo de tempo 2NT ms, foi estimado o pardmetro
estatistico média (4.12) para cada um dos M segmentos de um canal da MEA. Esse
procedimento foi repetido para os demais canais da MEA de um experimento completo,
gerando a matriz (4.63) de dimensdo 60 X M. Em seguida, foi obtido o valor médio da

estatistica em questdo para cada canal MEA, resultando no vetor (4.64) de dimensao

60 x 1.

fl,l fl,M
[s ] (4.63)

X60,1 ° XeoM

onde x; j € o valor médio do segmento j, associado ao eletrodo i de MEA, sendo que

i=1,2.,60ej=1,2,.. M.

|
‘ (4.64)

| :
|= 1 . ’ g
X60 = szzl X60,j

onde X; ¢ o valor médio associado a média de cada canal da MEA, sendo que i =

1,2,...,60. A média de todos os canais é X,y com variancia estimada 6%y, dados em

(4.65).

60
1 =

XonTt =55 /0 Xi

=1 (4.65)

L 60

A2 _ = = 2

OoNT = 75— (X; — XanT)
60—1 j=1
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(%,67),nr  para 2NT = [10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000] ms (4.66)

Os passos descritos foram repetidos para diferentes valores de 2NT ms
considerando apenas um experimento, resultando em (4.66). Procedimento analogo foi
realizado para todos os experimentos descritos na Secdo 4.2, ou seja, Inativa, DIV39,
DIV41, TTX e NoNeurons. Os resultados estao expressos na Fig. 5.6.

Também foram estimadas as estatisticas varidncia (4.13), obliquidade (4.14) e
curtose (4.15). O procedimento ¢ andlogo aquele para estimar a média, que foi descrito nos
dois paragrafos anteriores. Entdo, (4.67) foi obtido para o indice variancia (Fig. 5.7), (4.68)
para o indice obliquidade (Tab. 5.2 e Fig. 5.8) e (4.69) para o indice curtose (Tab. 5.3 e
Fig. 5.9).

(62,6%),nr  para 2NT = [10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000] ms ~ (4.67)

/b1, 6jb—1)m para 2NT = [10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000] ms  (4.68)

(by,62)onr  para 2NT = [10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000 ms  (4.69)

Depois de verificar a sensibilidade dos sinais MEA as estatisticas média, variancia,
obliquidade e curtose, foi avaliado se esses sinais podem ser modelados como processos
estacionarios e gaussianos.

Para cada canal da MEA, M segmentos de duracdo 2ZNT ms foram avaliados para o
teste de estacionariedade. Assim, para os 60 canais da MEA para um experimento

completo, tem-se a matriz (4.70):

MRTl,l MRTl,M
: : (4.70)
MRT60,1 cee MRTGO,M

onde MRT; ; € o teste da Razdo Média calculado de acordo com a Tab. 4.3 do segmento j,
associado ao eletrodo i de MEA, sendoque i =1,2,...,60ej =1,2,...,M.

A porcentagem de segmentos MEA que ndo pode ser modelada como um processo
estacionario (PSNE) foi calculado para cada canal. (4.70) foi obtido para todas as seguintes

duragdes de tempo 2NT = [10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000] ms, resultando em
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(4.71), onde k ¢ indice do vetor 2NT (1 X k). Todos os resultados foram corrigidos para o

erro tipo I de falsas rejeigdes da hipotese sendo testada.

PSNEl‘l PSNEl,lO
: : (4.71)
PSNEGO,l b PSNEGO,lO

onde PSNE;, ¢ a porcentagem de segmentos ndo estaciondrios associado ao eletrodo i
para a duracdo de tempo k, sendoque i =1,2,...,60e k = 1,2, ...,10.

Usando o grafico box plot, verificou-se se algum canal apresentava valores atipicos
(outliers) de percentagens em relacdo ao grupo ao qual pertence para uma duracao
especifica 2ZNT ms. Contudo, somente foram excluidos os canais cujas percentagens foram
atipicas para todas as duragdes de tempo 2ZNT ms. A eliminagdo de canais para o passo
seguinte foi evitada ao maximo. Além disso, todos os elementos PSNE, ; também foram
eliminados, pois trata-se do registro efetuado pelo eletrodo-padrao da MEA, ou seja, o
eletrodo 15 (reveja Secdo 2.4.2a).

Depois que alguns canais foram excluidos, (4.72) foi obtida calculando-se a média
e variancia entre as PSNE para os canais remanescentes para os segmentos de tempo 2NT.
Os resultados deste teste de estacionariedade para o banco de dados sob estudo estdo

ilustrados na Fig. 5.10 e na Tab. 5.4.

S ~ T
PSNE, 0Obsn,

: : (4.72)
PSNE,. 6Zsr,

onde PSNE, = é CR PSNE;, CR é o nimero de canais restantes depois que alguns
eletrodos foram excluidos, 6;2,5N5k ¢ a variancia associadaa PSNE, ek = 1,2, ..., 10.
O teste /B para a analise da normalidade dos dados foi aplicado seguindo o mesmo

passo-a-passo discutido para o teste MRT para estacionariedade, culminando em (4.73) e

os resultados para os dados investigados podem ser visualizados na Tab. 5.5 e na Fig. 5.11.

PSNG; Ghsnc,|
: : (4.73)
PSNG] 6I§SNG](
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onde PSNG, = & ¢R PSNG;, CR ¢ o numero de canais restantes depois que alguns

eletrodos foram excluidos, 6§5N6k ¢ a variancia associada a PSNG, e k = 1,2, ..., 10.

4.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a base de dados empregada neste trabalho, assim como os
fundamentos tedricos para sua analise. (OLSEN et al, 2008) demonstrou que o teste da
Razao Média ¢ eficiente para detectar pontos de mudancas em séries temporais. Também
apresentou a aplicagdo pratica desse teste para encontrar mudangas nas temperaturas
médias do hemisfério norte bem como na produtividade de uma fabrica. Em sinais MEA,
quando ocorre um spike ou burst, intuitivamente, pode-se pensar que o espectro de
frequéncia tera um padrao diferente daquele de ruido. Assim, tais ocorréncias geram uma
ndo-estacionariedade no sinal extracelular.

Em sintese, o teste da Razdo Média compara a densidade espectral de poténcia
estimada de trechos adjacentes de um sinal. Quando ndo ¢ possivel afirmar que as PSD’s
sdo iguais, entdo, diz-se que o sinal ¢ ndo-estaciondrio. O teste MR testa a hipdtese nula de
que a razao média entre as PSD’s ¢ 1. O teste usa periodogramas para estimar as
densidades espectrais e devido a remogao das componentes DCs desses periodogramas, o
teste fica limitado em detectar mudangas na média do sinal.

Para analisar a Gaussianidade dos sinais MEA, o teste Jarque-Bera, que ¢ muito
empregado para testar a normalidade de dados econdmicos, foi utilizado. Outra aplicacao
pratica do teste /B pode ser visto em (BESDOK & YUKSEL, 2005), que propuseram um
filtro baseado na estatistica /B para restaurar imagens altamente deterioradas por ruido
impulsivo.

Em suma, o teste /B testa a hipdtese nula de que os dados possuem uma
distribuicdo Gaussiana com média e variancia desconhecida. Esse teste assume que as
amostras sdo independentes e identicamente distribuidas. No entanto, essa condi¢do nao ¢
muito restritiva porque este teste funciona bem para séries de dados financeiros, onde ndo
se pode assegurar a independéncia dos dados. Alguns trabalhos da literatura relatam uma
limitacdo do teste /B que € sua sensibilidade a presenca de valores atipicos (outliers) na
distribuicao de probabilidade. No contexto da MEA, tais valores atipicos podem estar

associados com a presenca de spikes no sinal.



CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Introducao

Este capitulo compara os resultados obtidos para o banco de dados sob
investigacdo do ponto de vista classico (ver Secdo 2.5) e através de uma nova
abordagem que processa o sinal bruto MEA e analisa a estacionariedade e
Gaussianidade desses sinais. Inicialmente, sdo apresentados os resultados da detec¢do
de spikes e suas estatisticas. Em seguida, a andlise se da por meio dos momentos até
quarta ordem, analise espectral e da estatistica Jarque-Bera. Além de uma discussao
sobre os resultados, também sdo feitas consideragdes importantes sobre os indices que
sdo sensiveis aos sinais da MEA, bem como sobre a correlagdo entre o processamento

classico e as novas andlises propostas nesta dissertagao.

5.2 Técnica Classica de Deteccao de Spikes

Os cinco experimentos analisados neste capitulo foram descritos na Se¢do 4.2 do
Capitulo 4. O banco de dados compreende dois experimentos de cultura ativa (DIV39 e
DIV41), um experimento de cultura inativa, um experimento de ruido bioldgico (TTX),
e um experimento de ruido de instrumentacdo (NoNeurons). Para cada experimento, um
trecho de 1 s esta ilustrado na Fig. 5.1. Observe a diferenca entre as amplitudes de cada
trecho MEA. Para o experimento DIV39 (cultura ativa), o potencial extracelular variou
entre -60 a +40 puV, enquanto que DIV41, também cultura ativa, o potencial extracelular
MEA varia em um intervalo de amplitude maior, entre -500 ¢ +200 uV. Ja para o
experimento Inativa, a amplitude do potencial extracelular diminui bastante em relagao
aos experimentos de cultura ativa, encontrando-se no intervalo que vai de -15 a +15 pV.
O sinal TTX, que consiste em ruido bioldgico e ruido experimental, varia no intervalo
que vai de -100 pV a +100 pV. E finalmente, o ruido de instrumentacio MEA,

experimento NoNeurons, tem amplitudes no seguinte intervalo (-10, +10) uV.
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Figura 5.1: Trechos de sinais MEA de cada experimento: (a) DIV39, (b) DIV41, (¢)
Inativa, (d) TTX e (¢) NoNeurons.

A analise cléssica de spikes utiliza principalmente os seguintes quantificadores:
graficos de Raster Plot, histogramas de intervalos entre spikes (ISI), histograma de
intervalos entre bursts (IBI), taxa média de disparo de spike (MFR) e a taxa média de
ocorréncia de bursts (MBR). Os resultados de deteccdo de spikes foram obtidos
utilizando o software Spike Manager (CHIAPPALONE et al, 2006). O grafico de
Raster plot representa cada spike detectado como uma marca no instante de tempo onde
o sinal bruto de tensdo ultrapassa o limiar fixado no algoritmo detector de spikes.

Analisando os graficos de Raster Plot, os histogramas ISI e os histogramas IBI
(Figs. 5.2, 5.3 e 5.4 respectivamente), ¢ possivel notar atividade significativa somente

nas culturas dos experimentos DIV39, DIV41, enquanto que para a cultura Inativa
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quase nao ha bursts. Todavia, a quantidade de canais que apresentam spikes e/ou bursts
¢ muito elevada para a cultura inativa, se comparada a DIV41. A maior atividade
registrada encontra-se no experimento DIV39 seguido pelo DIV41, o que pode ser
explicado pela diferenca entre a idade dessas culturas. A partir dos graficos de Raster
Plot (Fig. 5.2), podemos dizer que a cultura DIV39 apresenta atividade elétrica em
quase todos os canais ¢ de forma sincronizada, caracterizando uma cultura ativa que ja
atingiu a maturagdo (CORNER, 2008), ou seja, as conexdes sindpticas excitatorias
atingiram um equilibrio com as conexdes inibitorias.

A cultura do experimento DIV41 apresenta atividade elétrica em varios canais,
mas nao em todos, o que pode explicar a diferenca significativa no niumero de spikes e
bursts encontrados em relacdo a cultura DIV39. Acredita-se que os neurdnios da cultura
DIV41 estejam agrupados em clusters, ja que alguns eletrodos ndo possuem atividade
elétrica expressiva. Por outro lado, a atividade presente nos canais ativos de DIV41 ¢
muito mais significativa quando comparada a atividade de um tnico canal do registro da
cultura Inativa, o que talvez explique o fato da cultura DIV21 ser considerada inativa.

O experimento Inativa, Fig. 5.2, apresenta padrdes de atividade desorganizada
presente em quase todos os eletrodos da MEA, o que caracteriza uma cultura cujos
neurdnios iniciam sua atividade espontidnea isoladamente na rede, ndo evidenciando
nenhum tipo de sincronismo (BLANKENSHIP & FELLER, 2010). De acordo com a
literatura, uma cultura com 21 DIVs ja possui evidéncias de sincronismo, ja que ela
comeca a atingir a maturagdo e isto nao € visto neste experimento. Por isso, diz-se que
esta cultura € inativa, ou seja, estd tendendo a morte celular.

A cultura TTX representa a mesma cultura que DIV41, porém com a adicao da
droga tetrodotoxina (TTX), um bloqueador de canais de sédio que inibe a geracdo e a
conducdo do potencial de agdo entre neurdnios (KANDEL, 2000). A diferenca de
atividade registrada em ambas as culturas ¢ bastante significativa, demonstrando o
efeito do tratamento com a droga TTX, a qual inibiu a atividade bioelétrica da cultura.
Este registro caracteristico pode ser comparado ao registro de ruido de instrumentagdo
NoNeurons, ou seja, a atividade registrada em TTX ¢ semelhante aquela de um registro
sem cultura no dispositivo MEA no contexto de deteccdo classica de spikes. Por fim, as
culturas TTX e NoNeurons ndo apresentam atividade de spikes expressiva, veja Fig.
5.2, e perceba que a auséncia expressiva de spikes estd coerente com o tipo de registro

que ocorreu.
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Figura 5.2: Gréficos de Raster Plot representando a atividade de cada cultura para os 60

canais da MEA durante 20 minutos de registro da atividade elétrica.
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nos 60 canais da MEA durante o registro da atividade elétrica (20 minutos).
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representados nos 60 canais da MEA durante 20 min de registro da atividade elétrica.
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Na Fig. 5.3, para DIV39 o intervalo entre spikes da maioria dos eletrodos possui
uma distribui¢ao mais espalhada quando comparado com o experimento DIV41, que
representa uma cultura madura evoluindo para morte celular. J& na cultura Inativa os
intervalos entre spikes estdo mais concentrados em valores menores, mostrando que a
maior parte da atividade elétrica registrada ocorre a intervalos menores de disparos de
spikes, evidenciando a atividade individual dos neurdnios dessa cultura. Por ultimo, os
experimentos TTX e NoNeurons ndo apresentam graficos de intervalos entre spikes, ja que
a quantidade de spikes registrados foi considerada desprezivel.

Os graficos de histogramas de intervalos entre bursts sao mostrados na Fig. 5.4 para
cada experimento analisado. A cultura DIV39 apresenta intervalos entre bursts mais
concentrados em valores menores, caracterizando bursts de maior duragdo ou bursts de
maior frequéncia, como pode ser visto na Tab. 5.1b, se comparados com a cultura DIV41.
Esta ultima apresenta resultados diferentes de IBI para cada canal onde eles sdo calculados,
evidenciando poucos neuronios interconectados. Pode-se dizer que a atividade elétrica de
cada canal ndo influencia mais na atividade elétrica dos demais, o que € caracteristico de
uma cultura com a rede neuronal debilitada. Como a cultura DIV41 esta em processo de
morte celular, pode-se dizer que a morte de alguns neurdnios provavelmente comprometeu
a comunicacao da rede.

Ainda, na Fig. 5.4, podem ser vistos os histogramas IBI para a cultura Inativa, na
qual se observa que em alguns canais hd um pico nos graficos, caracterizando intervalos
entre bursts concentrados em valores especificos, enquanto que nos demais canais estes
valores de intervalos entre bursts sao distribuidos. Neste experimento, observa-se também
que o comportamento de eletrodos muito proximos ¢ semelhante, ou seja, alguns eletrodos,
por exemplo, 16, 25, 26, 27, 28, 37 e 38, marcados por um circulo na Fig. 5.4, possuem
valores de IBI concentrados. Pode-se dizer que os neurdnios proximos a estes eletrodos
estdo conectados entre si, j& que quanto mais proximo o corpo celular se encontra do
eletrodo, maior a atividade elétrica registrada. Quando se compara os histogramas IBI de
Inativa e DIV41 fica comprovado que no primeiro caso a atividade de canais com burst ¢
significativamente maior.

Por fim, nos histogramas de intervalo entre bursts dos experimentos TTX e
NoNeurons, nao foi identificado nenhum valor de IBI, porque nestes dois experimentos
ndo houve quantidade de spikes consideraveis. Uma vez que ndo ha registro de spikes,

consequentemente também ndo existirdo bursts.
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Além dos graficos ja descritos, o software Spike Manager também gera uma tabela
com as estatisticas mais relevantes referentes aos cinco experimentos processados (Tab.
5.1): quantidade total de spikes, taxa média de disparos de spikes, quantidade de spikes
aleatorios, quantidade de spikes que formam bursts, valor médio de spikes por burst,
numero total de bursts, duragdo média dos bursts, quantidade de bursts por minuto e

intervalo entre bursts.

Tabela 5.1: Resultados estatisticos obtidos no Spike Manager para os cinco experimentos:

(a) estatisticas de spikes; (b) estatisticas de bursts.

(a)
Spikes
Total de Spikes | Spikes Aleatorios (%) | ISI Média (ms) | SD ISI Média
DIV39 4701 27,54 77,12 12,39
DIV41 1329 49,54 202,64 19,85
Inativa 725 17,7 8,37 11,13
TTX 0 0 0 0
NoNeurons 0 0 0 0
(b)
Bursts
MBR Total de Duragao SD Duragdo Bl SD IBI
(bursts/min) Burts Média de de Bursts Media Meédia
Bursts (ms) (seg)
DIV39 11,64 233,33 173,36 5,65 16,41 3,26
DIV41 2,75 55,11 149,89 11,33 50,06 6,36
Inativa 1,98 39,81 112 7,1 37,10 4,46
TTX 0 0 0 0 0 0
NoNeurons 0 0 0 0 0 0

Em geral, pode-se dizer que os experimentos com adi¢do de TTX e na auséncia de
neurdnios apresentam pouquissimos spikes e bursts, ja que o TTX inibe os potencias de
acdo, o que caracteriza dois experimentos com comportamentos semelhantes.
Analogamente, as culturas ativas apresentam comportamentos proximos, ja que possuem

mais spikes do que os experimentos de cultura Inativa ou sem neuronios.
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O experimento de cultura ativa DIV41 apresenta uma quantidade elevada de spikes
randomicos (50%), o desvio padrdo da duragdo de bursts, bem como o desvio do IBI
médio, sdo maiores do que aqueles do experimento DIV39, caracterizando uma atividade
desorganizada em DIV41, levando a crer que esta cultura estd tendendo a morte celular.
Além disso, o valor elevado da estatistica IBI Média também caracteriza uma reducao da
atividade elétrica nesta cultura.

Ja o experimento DIV39, os valores para o desvio padrdo da duragdo de bursts,
assim como o desvio da estatistica IBI média, sd3o menores em relagao a DIV41, indicando

um elevado sincronismo na atividade neuronal de DIV39.

5.3 Medidas do histograma de amplitude

As analises dos dados apresentados na Segdo 5.2 fazem uso de uma metodologia
classica baseada em detecgdo de spikes para aferir sobre os conjuntos de experimentos. Nas
secdes posteriores sdo apresentados os resultados obtidos com a nova abordagem baseada
no processamento bruto do sinal MEA, proposta nesta dissertagao.

Para a correta interpretacdo dos resultados que seguem, alguns canais foram
desconsiderados das analises matemadticas. Os canais excluidos para cada tipo de
experimento estdo relacionados abaixo.

= DIV39: canais 15 e 85.

= NoNeurons: canais 15 e 85.
* Inativa: canais 15 e 85.

= DIV41: canais 15, 76 € 87.
= TTX: canais 15, 76 € 87.

O canal 15 foi excluido de todos os experimentos. Esse canal ¢ o eletrodo-padrao
de cada um dos experimentos, ou seja, esse canal foi aterrado durante o registro do
conjunto de dados. Isso significa que ele ndo possui informag¢do de interesse para os
propositos desse estudo.

Com o auxilio da ferramenta box plot (Fig. 5.5), pode-se observar que além do
canal 15, outros canais deveriam ser eliminados para andlises futuras, pois eles
apresentaram valores atipicos (outliers) para as estatisticas descritas na Sec¢do 4.5 em
relacdo ao conjunto de dados ao qual pertencem. Esses canais sdo o canal 85 para os
experimentos DIV39, Inativa e NoNeurons; e os canais 76 ¢ 87 para os experimentos

DIV41 e TTX. Durante o registro, alguns canais podem apresentar um nivel de ruido muito
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mais elevado do que os demais e por isso, durante o registro, esses eletrodos também sao
aterrados (URL9). Além disso, evitou-se ao maximo eliminar registros do conjunto de
dados, uma vez que o interesse deste trabalho ¢ analisar o comportamento global de cada

experimento.
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Figura 5.5: Exemplos de graficos box plot utilizados para excluir canais das analises de

estacionariedade e Gaussianidade.
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Os resultados para o sinal bruto da MEA apresentados neste capitulo foram obtidos
aplicando-se a metodologia discutida nas Secdes 4.5 e 4.6, para as seguintes janelas

temporais expressas em milissegundos:

2T =[10 20406080 100 150 200 250 1000] ms (5.1)

Além disso, a analise espectral de segmentos de sinal MEA de comprimento N foi

obtida multiplicando-os por uma janela Hanning (5.2) com 50% de sobreposigao.

w(n) = 0,5 (1 — cos (m%)) 0<n<N (5.2)

Inicialmente, quatro medidas estatisticas do histograma de amplitude do sinal MEA
foram avaliadas em termos de sua confiabilidade e sensibilidade (BRONZINO et al, 1981)
para distinguir entre os cinco conjuntos de sinais MEA. Esses indices estatisticos sdo:
média, variancia, obliquidade e curtose.

A média estimada de todos os experimentos sao valores préximos a zero. Isso pode
ser verificado na Fig. 5.6(a)-(b). Os valores médios da média estimada ndo dependeram do
tamanho da janela de dados. E esse parametro estatistico ndo revela um padrao que possa
distinguir entre os cinco experimentos. Conforme discutido no Cap. 4, uma variacdo na
“média” ¢ indicativo da presenga de um desvio DC que pode ser produzido pelos
amplificadores eletronicos usados no registro (BRONZINO et al, 1981).

Os resultados obtidos na estimacdo da variancia do conjunto de experimentos MEA
estao representados na Fig. 5.7. Assim como a média, esta medida estatistica também nao
dependeu fortemente dos tamanhos das janelas temporais. Neste caso, a variancia também
ndo exibe um padrdo que possa distinguir entre os cinco experimentos. Isso ¢ bastante
evidente quando duas culturas ativas de idades semelhantes (experimento DIV39 e DIV41)
revelam uma diferenca pouco significativa entre as médias e, por outro lado, revelam uma
enorme disparidade entre as medidas de variancias. E também porque a variancia estimada
para o experimento TTX (ruido bioldgico) e aquela obtida para o experimento NoNeurons

(ruido de instrumentagdo) foram bastante diferentes.



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES

0.2
=-= DIV41
Inativa
- - - - - - — - - ===TTX
s F T F I I ] T I I L NoNeurons
0.1 —
= 005 -
o
>
3 L L L ) ) £ L ) )
]
g A VNN RN SR i A A A AN i
= [ N RN NN FSSUNU NSSUUSU (HSS——————— SS_———_————_— N——_—————————————— i
-0.05— -
01 ,
} L L L L L 4 4 4 4
0'150 50 100 150 200 250 300
Tamanho da Janela (ms)
(a)
0.2
=-=DIV41
—DIV39
015 —
0.1 —
= 005 -
= -+ & -+ -+ -+ <4 -+ -+ -+
>
2
]
g I US OUP A U OOV PR [ J
= o -
-0.05— -
01 ,
} L L N S & L 4 4 4 4
0'150 50 100 150 200 250 300

Figura 5.6:

Tamanho da Janela (ms)

(b)

107

Valores médios da média estatistica estimada para os cinco experimentos de

sinais MEA.
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Tabela 5.2: Valores médios da obliquidade do histograma de amplitude do sinal MEA.

Obliquidade
Tamanho da Janela (ms)

10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000
DIV39 Meédia | -0,0385 |-0,0544 | -0,0672 | -0,0745 | -0,08 | -0,085 |-0,0956 | -0,106 |-0,1146 | -0,2205
Desvio | 0,0518 | 0,0764 | 0,0989 | 0,1125 | 0,1234 | 0,1328 | 0,1539 | 0,1715 | 0,1887 | 0,3876
DIV4L Media | -0,0355 | -0,0492 | -0,0621 |-0,0693 | -0,0738 | -0,0771 | -0,0825 | -0,0853 | -0,0878 | -0,0965

Desvio | 0,0539 | 0,0896 | 0,1415 | 0,1758 | 0,1971 | 0,2126 | 0,2367 | 0,2487 | 0,258 0,285
Inativa Media | -0,0126 | -0,0133 | -0,0139 | -0,0143 | -0,0145 | -0,0145 | -0,0149 | -0,0151 | -0,0155 | -0,0195
Desvio | 0,0539 | 0,0896 0,1415 | 0,1758 | 0,1971 | 0,2126 | 0,2367 | 0,2487 | 0,258 0,285

TTX Média | 00022 | 0,0026 | 0,003 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031
Desvio | 0,0025 | 0,0027 0,0028 | 0,0028 | 0,0028 | 0,0029 | 0,0029 | 0,0028 | 0,0029 | 0,0029
NoNe | Media | 0,0022 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,002 0,0019
urons | Desvio | (0029 0,003 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0031

Resultados interessantes para distinguir entre os cinco experimentos foram
encontrados com os indices estatisticos obliquidade e curtose. A Tab. 5.2 sintetiza os
resultados obtidos na avaliagdo do indice de obliquidade e a Tab. 5.3 mostra os resultados
obtidos para a estatistica curtose. Os resultados apresentados em ambas as tabelas estdo
ilustrados nas Figs. 5.8 ¢ 5.9.

Os indices obliquidade e curtose mostram certa padronizacdo entre os diferentes
experimentos. Pode-se observar que os experimentos NoNeurons ¢ TTX apresentam os
valores mais proximos de 0 para obliquidade e 3 para curtose. Nas Figs 5.8 € 5.9, as curvas
para esses dois experimentos praticamente se sobrepdoem quando esses dois indices
estatisticos sdo comparados. Por outro lado, a magnitude dos indices obliquidade e da
curtose dos experimentos DIV41 e DIV39 apresentaram valores maiores que 0 ou 3
respectivamente. Isso revela que a distribuicdo de probabilidade de tais experimentos tende
a ser assimétrica em relagdo a média e ¢ mais pontiaguda que a funcao distribuicao

Gaussiana.
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Figura 5.8: Grafico comparativo entre os cinco experimentos considerando a sensibilidade

do sinal MEA ao indice estatistico obliquidade.
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Tabela 5.3: Valores médios da curtose do histograma de amplitude do sinal MEA.

Curtose

Tamanho da Janela (ms)

10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000

DIV39 Meédia | 2 9381 [3,0816 |3,2239 | 3,3098 | 3,3757 | 3,4347 | 3,558 |3,6729|3,7703 | 5,0686

Desvio | (5725 0,6565 | 0,7903 | 0,9016 | 1,0057 | 1,1052 | 1,3467 | 1,5532 | 1,7657 | 4,3544

DIVA] Meédia | 2 9484 |3,0663 |3,2027 | 3,2868 | 3,3412 | 3,3815 | 3,4456 | 3,4809 | 3,5096 | 3,6152

Desvio 10,6992 [0,8131 | 1,1424 | 1,4454 | 1,6593 | 1,8226 | 2,085 |2,2193|2,3238|2,6149

Meédia | 2 8809 [2,9348 [2,9708 [2,9869 | 2,998 |3,0058 |3,0254 | 3,0455 | 3,0673 |3,7072

Inativa

Desvio | (,5406 | 0,5505 | 0,5572 | 0,5603 | 0,5625 | 0,5643 | 0,5697 | 0,5777 | 0,5905 | 2,219

TTX Meédia | 2 8695 2,9106 [2,9401 | 2,953 [2,9602 2,9648 [2,9711 |2,9744 [2,9764 | 2,9825

Desvio | 0,6642 | 0,6737 | 0,6805 | 0,6835 | 0,6852 | 0,6862 | 0,6877 | 0,6885 | 0,6889 | 0,6903

Media | 2 8954 2,9364 | 2,9594 | 2,9674 [2,9715 | 2,974 [2,9773 | 2,979 | 2,98 [2,9831

NoNeurons

Desvio | 0,5424 | 0,55 |0,5544|0,55590,5566|0,5571|0,5577| 0,558 |0,5582|0,5588

A obliquidade do experimento Inativa apresentou valores intermedidrios entre
aqueles de cultura ativa e aqueles de experimento de ruido. J4 em termos de curtose, o
experimento Inativa se assemelhou bastante aqueles de experimento de ruido.

Os experimentos DIV39 e DIV41, ambas culturas ativas, apresentaram curvas de
curtose e obliquidade semelhantes entre si. As culturas ativas apresentaram valores
negativos de obliquidade. Conforme discutido no Cap. 4, esses resultados indicam a
presenga de polaridade de eventos monofasicos na forma de onda (BRONZINO et al,
1981). Sabendo que a distingdo entre tais experimentos dos demais é a presenca de spikes,
portanto, a obliquidade negativa deve estar associada com a presenca de potenciais de agao
ao longo do sinal de cultura ativa.

J& para os experimentos de cultura ativa o parametro curtose foi, na maior parte do
tempo, diferente de 3. Conforme discutido no Cap. 4, esse indice reflete a presenca de
transientes na forma de onda (BRONZINO et al, 1981). Tais eventos transitorios estdo
novamente associados com a presenca de potenciais de agao ao longo do sinal sob analise.

Assim, pode-se concluir que os indices obliquidade e curtose sdo sensiveis aos
sinais MEA. Tais indices podem ser usados para distinguir entre trechos de sinais que
contém essencialmente ruido e trechos que contém além de ruido, potenciais de agdo de

um neurdnio ou conjunto de neurdnios.
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Figura 5.9: Valores médios para o indice estatistico curtose para os cinco experimentos de

sinais MEA.
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5.4 Teste para analise da estacionariedade dos dados

Os resultados da investigacdo de estacionariedade estdo sintetizados graficamente
na Fig 5.10. Os mesmos resultados sdo apresentados na Tab. 5.4. Embora todos os
resultados tenham sido corrigidos para o erro Tipo I (5.3) devido a falsas rejeigdes da
hipotese sendo testada, erros do Tipo II devido a falsas aceitagdes dessa hipotese ainda
podem existir. Além disso, estes resultados baseados em testes empiricos sdo necessarios,
mas nado suficientes, para que os segmentos de amostras do sinal MEA possam ser
modelados como a saida de um tipo particular de processo estocastico estacionario. Por
estas razdes, as porcentagens estimadas mostradas na Fig. 5.10 representam os limites

empiricos inferiores das “verdadeiras” porcentagens correspondentes.

Rejeicdes apos correcdo (%) = Rejeicoes (%) — a - Aceitacdes(%)
Aceitacoes (%) = 100% — Rejeicoes (%) (5:3)

O teste estatistico usado esta descrito na Secdo 4.5.1 que compara a densidade
espectral de poténcia de dois segmentos de sinal MEA adjacentes. Se for identificada uma
mudanga estatisticamente significante, tais segmentos de amostras MEA ndo serdo
considerados estaciondrios. Os resultados estdo apresentados em porcentagem de
segmentos ndo-estacionarios (PSNE). O nivel de significancia usado foi de o = 5%.

Os resultados da analise de estacionariedade dos sinais MEA dependeram
fortemente dos tamanhos das janelas temporais. Conforme o tamanho da janela aumenta, a
porcentagem de segmentos ndo-estacionarios (PSNE) também aumenta.

O experimento NoNeurons, ruido de instrumentacao, apresentou a menor PSNE,
bem como o menor desvio-padrao para PSNE, dentre todos os conjuntos de dados. Esse
experimento consiste essencialmente de ruido de instrumentacdo, ou seja, ¢ um ruido
branco, que ¢ um processo estocdstico estaciondrio.

Por outro lado, os experimentos que apresentaram maior contraste com o
experimento NoNeurons foram aqueles de cultura ativa (DIV39 e DIV41). DIV39 foi nao-
estacionario por até 53% do tempo com um desvio-padrao de 13%. Quanto maior o
desvio-padrao maior a diferenca entre a atividade elétrica entre os canais da MEA, e
reciprocamente, quando o desvio-padrdo ¢ menor, indica que o padrao da atividade
neuronal entre os canais sao mais semelhantes entre si. Sabendo que a diferenga entre os

experimentos NoNeurons e Cultura Ativa € a presenca de spikes e bursts, entdo o aumento
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da PSNE em registros de culturas ativas deve estar associado com a presenca de tais

eventos fisioldgicos.

Tabela 5.4: PSNE estimadas de segmentos MEA de varias duragdes de tempo para cada
um dos cinco conjuntos de experimentos que nao podem ser modelados como estacionarios

no sentido-amplo.

PSNE - Rejeicoes em (%) depois da corre¢io para o erro Tipo [
Tamanho da Janela (ms)

10 20 40 60 80 100 | 150 | 200 | 250 | 1000 | Média
DIV39 Media | 11,40 (17,17 /23,19 26,89 (29,44 31,45 |34,73 [ 42,51 |38,75/52,92 | 30,85
Desvio | 312 | 434 | 533 | 5,95 | 6,46 | 6,91 | 7,69 | 9,00 | 8,83 |13,05| 7,07
DIV41 Media | 8,19 12,62 (17,96 |21,39(23,62(25,07|27,58 | 34,41 |29,85|35,32 23,60
Desvio | 306 | 4,88 | 6,76 | 7,75 | 8,45 | 9,00 | 10,08 |11,24[11,25(13,82| 8,63
Inativa Media | 7,50 [11,14|14,95/17,00|18,61(19,56 (21,19 (27,44 (22,27 /27,61 | 18,73
Desvio | 1,61 | 2,37 | 3,16 | 3,59 | 3,97 | 4,16 | 4,51 | 5,66 | 4,73 | 5,91 | 3,97
TTX Media | 572 | 8,75 | 13,2 | 16,49 18,67 (20,03 | 22,39 (28,99 | 24,03 | 25,73 | 18,40
Desvio | 136 | 2,11 | 3,23 | 4,13 | 4,66 | 5,01 | 5,61 | 7,13 | 6,08 | 6,64 | 4,60
NoNeurons Media | 4,43 | 5,69 | 6,88 | 7,69 | 8,25 | 8,34 | 8,75 | 13,62 8,68 | 8,91 | 8,12
Desvio | 0,90 | 1,18 | 1,44 | 1,59 | 1,72 | 1,72 | 1,85 | 2,78 | 1,83 | 2,10 | 1,71

Ja os registros TTX e de cultura Inativa apresentaram curvas de PSNE
intermedidrias entre aquelas de cultura ativa e de ruido de instrumentagdo. Observe que as
curvas para os experimentos TTX e Inativa s3o semelhantes (repare os resultados na Tab.
5.4). Espera-se que a curva de PSNE do experimento TTX seja mais proxima daquela do
experimento NoNeurons, enquanto que a curva de PSNE do experimento Inativa seja mais
semelhante daquelas de culturas ativas. No entanto, tais curvas inverteram seus
comportamentos a partir da janela de tempo de comprimento 80ms. Portanto, pode-se
afirmar que a densidade espectral de poténcia avaliada pelo teste estatistico MRT nao
distinguiu corretamente entre esses experimentos para janelas maiores que 80ms.

Assim, a melhor janela temporal para distinguir entre os cinco experimentos usando
a densidade espectral de poténcia ¢ de 40ms. Janelas de tamanho inferior ndo conseguem
detectar mudangas estatisticamente significantes nos sinais de cultura ativa. A escolha de
uma janela Otima para a andlise de dados MEA ¢ importante na aplicagdo de

neuroimplantes para monitorar constantemente a atividade cerebral.
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Outro aspecto importante da analise de nao-estacionariedades em sinais MEA
mostra que os experimentos NoNeurons ¢ TTX possuem diferencas significativas nas
PSNEs. A literatura trata esses registros como ruido de instrumentacdo e bioldgico
respectivamente, ou seja, eles ndo possuem informagdo de spikes e bursts. A auséncia da
atividade de spikes e bursts nestes dois experimentos pode ser observada na Secao 5.2 que
utilizou a detecgdo cléssica de spikes. Por conseguinte, as diferencas entre as PSNEs desses
conjuntos de dados devem estar associadas ao ruido de membrana discutido no Capitulo 3,
tais como as oscilagdes sublimiares do potencial de membrana dos neurdnios que formam
a rede neuronal devido ao fluxo i6nico passivo através da membrana.

Na Fig. 5.10(b) foram comparados dois experimentos de culturas ativas de idades
semelhantes. A cultura DIV39 revelou que sua PSNE ¢ mais elevada do que a PSNE da
cultura DIV41. Esse resultado deve ser devido a maior quantidade de atividade de spikes e
bursts no experimento DIV39, uma vez que essa cultura ¢ mais jovem que aquela em 2
dias. Este resultado também foi demonstrado na analise classica de spikes na Tab. 5.1. Por
outro lado, a atividade menos intensa do experimento DIV41 em relacdo ao experimento
DIV39 pode ser devido ao equilibrio entre a quantidade de sinapses inibitdrias e
excitatorias na cultura DIV41. E importante ressaltar que culturas mais jovens apresentam
uma quantidade maior de sinapses excitatorias do que de sinapses inibitorias, gerando uma

atividade de spikes e bursts mais intensa.
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Figura 5.10: Porcentagem estimada dos segmentos MEA nao-estacionarios (PSNE) dos

cinco conjuntos de experimentos, teste MRT com critério baseado na densidade espectral

de poténcia.
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5.5 Teste JB para Gaussianidade

O teste de hipotese Jarque-Bera foi usado neste estudo para investigar o grau de
Gaussianidade de cinco experimentos MEA. Os resultados estdo sintetizados na Tab. 5.5 e
representados graficamente na Fig 5.11. Os resultados estdo apresentados como
porcentagem de segmentos nao-Gaussianos (PSNG) e foram corrigidos para o erro Tipo I
devido a falsas rejei¢des da hipdtese nula, mas o erro Tipo II devido a falsas aceitagdes da
hipotese nula ainda podem existir. Conforme discutido anteriormente, resultados baseados
em testes empiricos sdo necessdrios, mas nao suficientes, para que os segmentos de
amostras de sinais MEA possam ser modelados como a saida de um tipo particular de
processo aleatorio Gaussiano. Novamente, as porcentagens estimadas na Tab. 5.5
representam os limites empiricos inferiores das ‘“verdadeiras” porcentagens

correspondentes. O nivel de significancia adotado para este teste também foi o = 5%.

Tabela 5.5: PSNG estimadas através do teste JB para Gaussianidade das amostras.

PSNG - Rejeicoes em (%) depois da correciio para o erro Tipo I

Tamanho da Janela (ms)

10 20 40 60 80 100 | 150 | 200 | 250 | 1000 | Média

prvie | Media 1532110,16| 15,69 | 18,81 20,83 | 22,46 | 25,38 | 27,67 | 29,59 | 49,76 | 22.57
Desvio | 356|533 | 6,89 | 7,77 | 8,44 | 8,96 |10,01|10,82|11,45|18,50| 9,17
DIVl Média | 409 8,03 | 13,18 |16,62|19,12(21,21 |25,08|27,96 | 30,38 | 44,21 | 20,99
Desvio 376 6,71 10,74 | 13,63 | 15,98 | 18,03 [ 21,91 24,79 | 27,06 | 36,80 | 17,94
Média |2 16| 4,22 | 6,45 | 7,81 | 8,76 | 9,42 | 10,89 | 12,08 | 13,08 | 23,82 | 9,87
Desvio | 051 (0,97 | 1,51 | 1,85 | 2,07 | 2,25 | 2,57 | 2,94 | 321 | 6,94 | 2,48
TTX Média | 105| 2,59 | 4,72 | 6,02 | 6,75 | 7,27 | 8,13 | 8,57 | 8,97 | 10,94 | 6,50
Desvio 10271 0,67 | 1,25 | 1,61 | 1,81 | 1,98 | 2,24 | 2,39 | 2,47 | 3,15 | 178
Média | 0,65| 1,34 | 1,99 | 2,34 | 2,54 | 2,77 | 3,08 | 3,33 | 3,54 | 5,79 | 2,74
Desvio | 0,16 0,32 | 0,47 | 0,57 | 0,65 | 0,72 | 0,87 | 1,05 | 1,23 | 3,91 | 1,00

Inativa

NoNeurons

Os resultados da analise de Gaussianidade dos sinais MEA dependeram fortemente
dos tamanhos das janelas de tempo apenas para os sinais provenientes de culturas ativas.
Conforme o tamanho da janela aumenta, a porcentagem de segmentos nao-Gaussianos

(PSNG) também aumenta. Contudo, para os experimentos que contém essencialmente
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ruido de medida, em especial, o experimento NoNeurons, a relagdo entre o tamanho da

janela de dados e a PSNG manteve-se aproximadamente constante.
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Figura 5.11: Porcentagem estimada dos segmentos MEA ndo-Gaussianos (PSNG) dos

cinco conjuntos de experimentos.
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O experimento NoNeurons, ruido de instrumentagdo, apresentou a menor PSNG,
bem como o menor desvio-padrao para PSNG, dentre todos os conjuntos de dados.
Conforme discutido anteriormente, esse experimento consiste essencialmente de ruido de
instrumentagdo, ou seja, ¢ um ruido branco, que € um processo estocastico estacionario e
também Gaussiano.

Por outro lado, os experimentos que apresentaram maior contraste com o
experimento NoNeurons foram aqueles de cultura ativa (DIV39 e DIV41). DIV39 foi ndo-
Gaussiano por até 50% do tempo com desvio-padrao de 19% e DIV41 foi ndo-Gaussiano
por até 44% do tempo com desvio-padrdo de 37%. Observe que a porcentagem de nao-
Gaussianidades no experimento DIV41 varia bastante de um canal para o outro. Sabendo
que a diferenca entre os experimentos NoNeurons e Cultura Ativa sdo os spikes e bursts, o
aumento da PSNG em registros de culturas ativas deve estar associado com a presenca de
tais eventos fisiologicos.

Ja os registros TTX e de cultura Inativa apresentaram curvas de PSNG
intermedidrias entre aquelas de cultura ativa e de ruido de instrumentacdo. Espera-se que a
curva de PSNG do experimento TTX seja mais proxima daquela do experimento
NoNeurons, enquanto que a curva de PSNG do experimento Inativa seja mais semelhante
daquelas de culturas ativas. Ao contrario dos resultados obtidos com a densidade espectral
de poténcia e o teste estatistico MRT, as curvas de PSNG para os dados de TTX e cultura
Inativa ndo se interceptaram para nenhum tamanho de janela de dados. Isso possibilita a
escolha de qualquer tamanho de janela para que os experimentos sejam avaliados por meio
da estatistica JB. Considerando que a estatistica JB se torna mais representativa dos dados
quando a quantidade de amostras para seu calculo ¢ maior, entdo nao ha restri¢des para que
se escolha uma janela de tempo de comprimento maior para esta analise.

Outro aspecto importante da analise de ndo-Gaussianidades em sinais MEA mostra
que os experimentos NoNeurons ¢ TTX possuem diferengas significativas nas PSNGs.
Conforme discutido para a andlise espectral, esses experimentos ndo possuem informagao
de spikes e bursts. Analogamente a analise obtida pelo teste MRT, as diferengas entre as
PSNGs desses conjuntos de dados também devem estar associadas as oscilagdes
sublimiares do potencial de membrana dos neuronios que formam a rede neuronal.

Na Fig. 5.11(b) foram comparados dois experimentos de cultura ativa de idades
semelhantes. Em contraste a andlise espectral, as culturas ativas ndo apresentaram

diferengas significativas para o grau de ndo-Gaussianidade. Isso pode indicar que a
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estatistica JB ndo deve ser usada para distinguir entre experimentos de culturas ativas,
embora possa ser um 6timo indicador para sinalizar a auséncia ou a presenga de atividade

neuronal significativa.

5.6 Correlacoes

A fim de avaliar a relagdo existente entre os resultados obtidos por meio do
software Spike Manager e aqueles obtidos através da nova abordagem proposta nesta
dissertacao, calculamos a correlacdo entre o intervalo entre spikes (ISI), intervalo entre
bursts (IBI) e a taxa média de disparo (MFR) obtidos na andlise de spikes com os seguintes
resultados: PSNE e PSNG. Como o Spike Manager somente forneceu resultados nao nulos
para as culturas ativas e Inativa, ndo foi possivel fazer a mesma comparacdo para os
resultados obtidos com os experimentos de ruido biologico e de instrumentagao.

A correlagdo foi calculada considerando o ISI, o IBI e a taxa MFR para cada canal
da MEA, assim como as porcentagens obtidas para cada eletrodo em cada teste estatistico.
Somente os valores significantes para a correlagdo (p-valor < 0,05) foram expressos nas

Tabelas 5.6 a5.12 .

Tabela 5.6: Correlacao entre ISI e PSNE.

10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000
DIV39 |-0,4065 | -0,3836 | -0,3537 | -0,3677 | -0,3779 | -0,3956 | -0,3969 | -0,4296 | -0,4523 | -0,5175

DIV41 |-0,6077 | -0,6086 | -0,5721 | -0,5326 | -0,5201 | -0,4924 | -0,4830 | -0,4911 | -0,4820 | -0,5657
Inativa | -0,6378 | -0,5924 | -0,5480 | -0,5435 | -0,5312 | -0,5021 | -0,4846 | -0,5430 | -0,5270 | -0,6587

Tabela 5.7: Correlagao entre ISI e PSNG.

10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000

DIV39(-0,3219|-0,3324|-0,3448 | -0,3511 | -0,3570 | -0,3716 | -0,3890 | -0,4032 | -0,4161 | -0,5859
DIV41 |-0,5664 | -0,5673 | -0,5579 | -0,5542 | -0,5511 | -0,5537 | -0,5576 | -0,5621 | -0,5677 | -0,6395
Inativa | -0,2565 | 0,6710 | 0,7232 | 0,7070 | 0,6773 | 0,6441 | 0,5806 | 0,5429 | 0,5211 | 0,4023
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Tabela 5.8: Correlagao entre IBI ¢ PSNE.

10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000
DIV39 |-0,5964 | -0,5023 | -0,4146 | -0,4041 | -0,3974 | -0,4211 | -0,4549 | -0,4224 | -0,4849 | -0,5691
DIv4l1 | -0,6927 | -0,6793 | -0,6335 | -0,5967 | -0,5890 | -0,5706 | -0,5738 | -0,5735 | -0,5847 | -0,6484
Inativa - - - - - - - - - -0,3473

Tabela 5.9: Correlagio entre IBI e PSNG.

10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000
DIV39|-0,5977 | -0,5758 | -0,5452 | -0,5363 | -0,5206 | -0,5235 | -0,5251 | -0,5276 | -0,5206 | -0,6278
DIV41 |-0,6610 | -0,6519 | -0,6391 | -0,6346 | -0,6284 | -0,6260 | -0,6199 | -0,6157 | -0,6115 | -0,6223

Inativa — - — — - - — — - —

Tabela 5.10: Correlagao entre MFR e PSNE.

10 20 40 60 80 100 150 200 250 | 1000

DIV39|0,7780 | 0,6868 | 0,5954 | 0,5549 | 0,5359 | 0,5228 | 0,5375| 0,4853 | 0,5457 | 0,6164
DIV41|0,6067|0,6112|0,6543 | 0,6826|0,6991 | 0,7138 | 0,7283|0,7222 | 0,7469 | 0,7179

Tabela 5.11: Correlagao entre MFR e PSNG.

10 20 40 60 80 100 150 200 250 | 1000

DIV39|0,8670 | 0,8260 | 0,7790 | 0,7547 | 0,7428 | 0,7372 | 0,7247 | 0,7125| 0,7027 | 0,6757
DIV410,6256 | 0,6187 | 0,6348 | 0,6446 | 0,6417 | 0,6376 | 0,6226 | 0,6071 | 0,5940 | 0,4863

Tabela 5.12: Correlagao entre PSNE e PSNG.

10 20 40 60 80 100 150 200 250 | 1000
DIV390,9334| 0,9140 | 0,8666 | 0,8378 | 0,8247 | 0,8354|0,8256 | 0,8085 | 0,8346 | 0,8924

DIV410,9614| 0,9606 | 0,9484 | 0,9133 | 0,9015 | 0,8767 | 0,8558 | 0,8230 | 0,8209 | 0,7740
Inativa | 0,5827 | -0,4757 | -0,5090 | -0,4458 | -0,3469 | — - - - -
TTX |0,8806 | 0,9625 | 0,9630 | 0,9611 | 0,9662 | 0,96530,9631 | 0,9225 | 0,9326 | 0,8596
NoNe |0,8368 | 0,9088 | 0,9092 | 0,8417 | 0,8326 | 0,7443|0,6794 | 0,6282 | 0,5484 | —
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As distribuicdes ISI e IBI podem ser aproximadas por uma distribuicao de Poisson
(CHIAPPALONE et al, 2006). No entanto, para o calculo da correlacdo de Pearson exige-
se que as varidveis envolvidas sejam Gaussianas. Neste caso, os resultados encontrados do
calculo da correlagdo podem ser tendenciosos. Apesar disso, alguns resultados foram
considerados relevantes e estdo destacados em negrito nas Tabs. 5.6 a 5.12.

Pode ser observado das Tabs. 5.6 a 5.12 que as correlagdes entre ISI e IBI em
relacdo as varidveis PSNE e PSNG foram maiores (em moddulo) para janelas temporais
maiores. Além disso, essas correlagcdes foram em geral negativas, indicando uma relagao
inversamente proporcional entre as varidveis correlacionadas. Por exemplo, um valor
relevante encontrado para a correlagdo entre ISI e PSNE pode ser visto para a janela de
tempo de 1s para a cultura Inativa que ¢ de -0,66. Em geral, as correlacdes entre IBI e as
variaveis propostas nesta dissertacdo foram mais elevadas do que as correlagdes que
envolvem a variavel ISI. Isso pode ser um indicativo de que a nova abordagem proposta
contém mais informacao de bursts do que spikes. Além disso, ndo foram encontrados
valores significantes para varias correlagdes efetuadas para a cultura Inativa.

Dos resultados expressos nas Tabs. 5.10 a 5.12 conclui-se que os resultados obtidos
com a nova abordagem deste projeto agregam alguma informagdo de MFR da detecgao
classica de spikes. Os melhores resultados foram obtidos para a estatistica PSNG para
janelas de tempo menores, por exemplo 10ms. Dessa forma, conclui-se que a estatistica
porcentagem de segmentos ndo Gaussianos (PSNG) pode ser considerada um 6timo
indicador da atividade neuronal visto que também contém informacdes provenientes da

deteccao de spikes.

5.7 Consideracoes finais

Este capitulo sintetiza os resultados obtidos com o processamento do sinal bruto
MEA e confronta-os com aqueles obtidos pela detecg¢do classica de spikes. As técnicas
matematicas geralmente exigem que os dados a serem investigados sejam estacionarios e
Gaussianos. Devido a essa exigéncia, surgiu a necessidade de fazer tal andlise. Em geral,
testes estatisticos ndo-paramétricos, como o teste qui-quadrado ou o teste de Kolmogorov-
Smirnov, sdo frequentemente empregados para modelar as distribui¢des de amplitude e de
frequéncia dos dados. Para sinais MEA, esses testes ndo sdo satisfatorios. Dai surgiu a
necessidade de buscar outros testes estatisticos para estacionariedade e Gaussianidade

como o teste da Razdo Média e o teste Jarque-Bera respectivamente.
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Investigando-se as medidas do histograma de amplitude de terceira e quarta ordem,
pode ser observado que os experimentos de cultura ativa desviam seus valores de
obliquidade e curtose de zero e 3 respectivamente, indicando que suas pdf’s tendem a ser
assimétricas em relacdo a média e mais pontiagudas que a funcao distribuicdo Gaussiana.
Ja os experimentos de ruido (TTX e NoNeurons) tem um comportamento oposto daquele
das culturas ativas e o experimento Inativa teve um comportamento intermediario entre
aqueles de cultura ativa e aqueles de ruido.

Os resultados da investigagdo de estacionariedade e Gaussianidade estdo
sintetizados graficamente nas Figs 5.10 e 5.11. Os mesmos resultados sdao apresentados na
Tabs. 5.4 e 5.5 respectivamente. Embora todos os resultados tenham sido corrigidos para o
erro Tipo I devido a falsas rejei¢des da hipdtese sendo testada, erros do Tipo II devido a
falsas aceitagdes dessa hipotese ainda podem existir. Além disso, estes resultados baseados
em testes empiricos sdo necessdrios, mas nao suficientes, para que os segmentos de
amostras do sinal MEA possam ser modelados como a saida de um tipo particular de
processo estocastico estacionario e Gaussiano. Por estas razdes, as porcentagens estimadas
mostradas nas Figs. 5.10 e 5.11 representam os limites empiricos inferiores das
“verdadeiras” porcentagens correspondentes.

Os testes estatisticos MR e ]JB mostraram que o experimento NoNeurons ¢ um
processo estacionario e Gaussiano. Esse resultado era esperado uma vez que este
experimento ¢ somente ruido devido aos amplificadores MEA. Para as culturas ativas
DIV39 e DIV41, observa-se que a analise espectral consegue distingui-las. Em contraste,
as culturas ativas ndo apresentaram diferencas significativas para o grau de nao-
Gaussianidade. Ja os registros TTX e Inativa apresentaram curvas de PSNE e PSNG
intermedidrias entre aquelas de cultura ativa e de ruido de instrumentagdo. No entanto, a
analise espectral ndo conseguiu distinguir corretamente entre esses dois experimentos.

Para avaliar se ha alguma relacdo entre a abordagem proposta nesta dissertagdo e a
analise classica de spikes, foi calculada a correlacao entre os indices PSNE e PSNG com os
quantificadores classicos ISI, IBI e MRT. Os valores encontrados foram satisfatorios para
uma analise inicial, indicando que as variaveis propostas agregam informagao de spikes e
de bursts, sendo que a segunda informagdo parece ser mais acentuada nesta nova

abordagem.



CAPITULO 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusoes

A neurociéncia — disciplina multidisciplinar que se dedica ao estudo do sistema
nervoso — somente se tornou reconhecida nas Ultimas décadas e atualmente ¢ cada vez
maior a contribuicdo de engenheiros eletronicos em prover suporte as pesquisas dessa area
com tecnologias avangadas.

Me¢étodos de instrumentacdo convencionais (como o voltage ou patch-clamp)
permitem registrar (ou estimular) sinais neuronais somente de poucas células de forma
invasiva. As Matrizes Multi-Eletrodo, pelo contrario, permitem registrar sinais neuronais
extracelulares simultaneamente de centenas de eletrodos ndo invasivos. A MEA ¢ uma
nova ferramenta que vem sendo largamente difundida nos laboratérios de eletrofisiologia
para o estudo dos processos neuronais associados ao comportamento coletivo de neuronios.
A MEA permitira o estudo de diversos mecanismos bioldgicos associados a dinamica
neuronal, tais como plasticidade, conectividade, dentre outros.

A andlise classica de sinais MEA ¢ realizada através de algoritmos detectores de
spikes e bursts, e entdo, estatisticas basicas sdo utilizadas para quantificar o padrdo da
atividade registrada. Todavia, ha na literatura uma caréncia de técnicas matematicas para o
processamento desses sinais, uma vez que a quantidade de dados gerados em medidas
MEA ¢ cada vez maior devido ao aumento do niimero de eletrodos nesses dispositivos,
bem como o aumento da frequéncia de amostragem usada durante o registro.

O ruido — perturbagdes aleatorias de sinais — representa um problema fundamental
para o processamento de informacgdes e afeta todos os aspectos do funcionamento do
sistema nervoso. No entanto, a natureza, o significado e o impacto do ruido biolégico no
sistema nervoso s6 foram tratados de forma quantitativa recentemente.

Uma das maiores fontes de ruido dentro das redes neuronais sdo os canais idnicos
voltagem-dependentes que ficam embebidos na membrana neuronal. Estes canais sdo

macromoléculas que estdo sujeitos a mudangas aleatérias de seus estados conformacionais
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devido a agitacdo térmica, ¢ quando estas mudancas ocorrem entre um estado de
condutancia e outro de ndo condutincia, o canal age com uma fonte microscopica de
corrente de ruido que ¢ injetada dentro da célula (HILLE, 1992; DeFELICE, 1981).

A corrente de ruido pode mudar o comportamento da atividade de spikes do
neuronio, afetando a distribuicdo das respostas de laténcia, a propagacao de spikes nas
estruturas dendriticas ramificadas, a geracdo de potenciais de acdo espontdneos, € a
confiabilidade e precisdo do sincronismo dos spikes. Além dos efeitos sobre os potenciais
de agdo, o ruido de canal também causa flutua¢des sublimiares no potencial de membrana
(STEINMETZ et al, 2000).

Os ruidos dominantes no set-up experimental sdo: ruido de amplificagdo, ruido
devido ao eletrodo, ruido de selo, fontes externas de ruido, ruido de digitalizacdo, aliasing
e filtragem. As formas mais comuns de interferéncia externa em registros extracelulares
sdo a frequéncia da rede elétrica (50 ou 60 Hz e harmdnicos) de fontes de alimentagao,
luzes fluorescentes, motores que estdo proximos aos locais de medidas, elevadores,
estacdes de radio e televisao e videos monitores de computadores. Na maioria dos casos,
tais fontes de ruido podem ser controladas através de aterramento, blindagem e filtragem.

Nesta dissertagdo, o banco de dados investigados constitui-se de cinco
experimentos MEA, sendo dois deles de cultura ativa (DIV39 e DIV41), um de cultura
Inativa, um de ruido biologico TTX e por ultimo, um experimento de ruido de
instrumentagdo NoNeurons. Inicialmente, o conjunto de registros MEA foi analisado pelas
estatisticas basicas de primeira a quarta ordem. Os indices estatisticos média, variancia,
obliquidade e curtose foram usados como ferramentas para inferir sobre a funcao
densidade de probabilidade desses sinais. Além disso, dois testes estatisticos foram
investigados para analisar o grau de estacionariedade e Gaussianidade dos dados MEA. Em
geral, testes estatisticos ndo-paramétricos, como o teste qui-quadrado ou o teste de
Kolmogorov-Smirnov, sdo frequentemente empregados para modelar as distribuigdes de
amplitude e de frequéncia dos dados. Para sinais MEA, esses testes nao sdo satisfatorios.
Dai surgiu a necessidade de buscar outros testes estatisticos para estacionariedade e
Gaussianidade como o teste da Razado Média e o teste Jarque-Bera respectivamente.

Em sintese, o teste da Razdo Média compara a densidade espectral de poténcia
estimada de trechos adjacentes de um sinal. Quando ndo ¢ possivel afirmar que as PSD’s
sdo iguais, entdo, diz-se que o sinal ¢ ndo-estacionario. O teste MR testa a hipdtese nula de

que a razdo média entre as PSD’s ¢ 1. O teste usa periodogramas para estimar as
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densidades espectrais e devido a remocao das componentes DCs desses periodogramas, o
teste fica limitado em detectar mudancas na média do sinal.

Enquanto isso, o teste /B testa a hipotese nula de que os dados possuem uma
distribuicdo Gaussiana com média e variancia desconhecida. Esse teste assume que as
amostras sdo independentes e identicamente distribuidas. No entanto, essa condi¢do nao ¢
muito restritiva porque este teste funciona bem para séries de dados financeiros, onde ndo
se pode assegurar a independéncia dos dados. Alguns trabalhos da literatura relatam uma
limitacdo do teste /B que ¢ sua sensibilidade a presenca de outliers na distribuicdo de
probabilidade. No contexto da MEA, tais outliers podem estar associados com a presenca
de spikes no sinal.

A andlise de spikes mostra que os experimentos TTX e NoNeurons apresentam
pouquissimos spikes e bursts, ja que o TTX inibe os potencias de acdo, o que caracteriza
os dois experimentos como tendo comportamentos semelhantes. Enquanto isso, a cultura
ativa DIV41 apresenta atividade desorganizada e reduzida caracterizando uma possivel
morte celular e a cultura DIV39 apresenta elevado sincronismo da atividade neuronal. Ja a
cultura Inativa apresenta padroes de atividade desorganizada em quase todos os eletrodos
da MEA, caracterizando uma cultura cujos neurdnios iniciam sua atividade espontanea
isoladamente na rede, ndo evidenciando nenhum tipo de sincronismo (BLANKENSHIP;
FELLER, 2010).

Da investiga¢ao das estatisticas média, variancia, obliquidade e curtose, pode ser
observado que a média e a variancia ndo revelam um padrdo entre os diferentes
experimentos MEA. Ja os indices obliquidade e curtose revelaram uma padronizagdo entre
os diferentes registros, sendo que o experimento NoNeurons ¢ usado como controle nas
analises efetuadas. Os experimentos de cultura ativa desviam seus valores de obliquidade e
curtose de zero e 3 respectivamente, indicando que suas pdf’s tendem a ser assimétricas em
relagdo a média e mais pontiagudas que a fungdo distribui¢do Gaussiana. J& os
experimentos de ruido (TTX e NoNeurons) tem um comportamento oposto daquele das
culturas ativas e o experimento Inativa teve um comportamento intermediario entre aqueles
de cultura ativa e aqueles de ruido.

Os resultados da investigacdo de estacionariedade e Gaussianidade estao
sintetizados graficamente nas Figs 5.10 e 5.11. Os mesmos resultados sdo apresentados na
Tabs. 5.4 e 5.5 respectivamente. Embora todos os resultados tenham sido corrigidos para o

erro Tipo I devido a falsas rejeigdes da hipotese sendo testada, erros do Tipo II devido a
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falsas aceitagdes dessa hipdtese ainda podem existir. Além disso, estes resultados baseados
em testes empiricos sdo necessarios, mas nao suficientes, para que os segmentos de
amostras do sinal MEA possam ser modelados como a saida de um tipo particular de
processo estocastico estaciondrio e Gaussiano. Por estas razdes, as porcentagens estimadas
mostradas nas Figs. 5.10 e 5.11 representam os limites empiricos inferiores das
“verdadeiras” porcentagens correspondentes.

Os testes estatisticos MR e JB mostraram que o experimento NoNeurons ¢ um
processo estacionario e Gaussiano. Esse resultado era esperado uma vez que este
experimento ¢ somente ruido devido aos amplificadores MEA. Dessa forma, esse registro
constitui o controle da andlise de estacionariedade e Gaussianidade. DIV39 e DIV4l
apresentaram maior contraste com o experimento NoNeurons. DIV39 foi ndo-estacionario
por até 53% do tempo com um desvio-padrao de 13% e também foi ndo-Gaussiano por até
50% do tempo com desvio-padrao de 19%. Sabendo que a diferenca entre os experimentos
NoNeurons e aqueles de cultura ativa sdo os spikes e bursts, o aumento da PSNE, bem
como o aumento da PSNG em registros de cultura ativa, deve estar associado com a
presenca de tais eventos fisiologicos.

Quando se compara somente as culturas DIV39 e DIV41, observa-se que a analise
espectral revela que a primeira cultura tem uma curva de PSNE mais elevada do que a
segunda cultura, indicando que a PSD separa culturas ativas diferentes. Em contraste, as
culturas ativas ndo apresentaram diferencas significativas para o grau de nao-
Gaussianidade. Isso pode indicar que a estatistica JB ndo deve ser usada para distinguir
entre experimentos de culturas ativas, embora possa ser um 6timo indicador para sinalizar
a auséncia ou a presenca de atividade neuronal significativa.

Ja os registros TTX e Inativa apresentaram curvas de PSNE e PSNG intermediarias
entre aquelas de cultura ativa e de ruido de instrumentag¢do. No entanto, a analise espectral
ndo conseguiu distinguir corretamente entre esses dois experimentos, uma vez que as
curvas de PSNE inverteram seus comportamentos a partir da janela de comprimento 80 ms.
Assim, para a avaliacdo da densidade espectral dos dados MEA, deve-se usar janelas
temporais de até 40 ms, sendo que esta pode ser empregada para detectar mudancas
estatisticamente significantes nesses sinais.

Outro aspecto importante da analise de ndo-estacionariedades e ndo-Gaussianidades
em sinais MEA mostra que os experimentos NoNeurons ¢ TTX apresentam diferencas

significativas nas PSNEs e nas PSNGs. A analise classica de deteccdo de spikes trata esses
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registros como ruido de instrumentacao e ruido bioldgico respectivamente, uma vez que
ndo possuem informacdo de spikes e bursts. Todavia, os testes MR e JB revelam que ha
diferencas entre esses dois tipos de experimentos, que devem estar associadas ao ruido de
canal i6nico, as oscilagdes sublimiares do potencial de membrana dos neurdnios e a
interferéncia da atividade sinaptica.

Para finalizar a analise de sinais MEA, foi calculada a correlagdo entre os indices
quantificadores PSNE e PSNG propostos nesta dissertagao e os quantificadores classicos
da andlise de spikes e bursts: ISI, IBI e MRT. Esses resultados estdo expressos nas Tabs.
5.6 a 5.12, e apenas os valores de correlagdo significativos, ou seja, com p-valor < 0,05,
sdo apresentados. Um problema enfrentado neste procedimento reside no fato que as
distribuicdes ISI e IBI tendem para uma distribui¢ao de Poisson, o que torna os resultados
encontrados tendenciosos, uma vez que para o calculo da correlagao de Pearson, exige-se
que as variaveis envolvidas sejam Gaussianas. Apesar disso, alguns resultados podem ser
considerados relevantes.

As correlacdoes que envolvem ISI e IBI foram maiores para janelas temporais
maiores. Além disso, essas correlacdes foram em geral negativas, indicando uma relagao
inversamente proporcional entre as varidveis correlacionadas. Por exemplo, um valor
relevante encontrado para a correlagdo entre ISI e PSNE pode ser visto para a janela de
tempo de 1s para a cultura Inativa que ¢ de -0,66. Em geral, as correlacdes entre IBI ¢ as
variaveis propostas nesta dissertacdo foram mais elevadas do que as correlagdes que
envolvem a varidvel ISI. Além disso, ndo foram encontrados valores significantes para
varias correlagdes efetuadas para a cultura Inativa.

Ja as correlacdes que envolvem MRT foram maiores para janelas temporais
menores. Os melhores resultados envolvendo MRT foram obtidos quando essa varidvel foi
correlacionada com PSNE e com PSNG. Por exemplo, para o experimento DIV39, a
correlacdo entre MRT e PSNE foi de até 0,77 para uma janela de 10ms, e também foi de
até 0,86 para a correlagdo entre MRT e PSNG para a mesma janela temporal.

Com os resultados encontrados para as correlagdes avaliadas, pode ser verificado
que existe uma correspondéncia entre as informacdes extraidas pelos quantificadores
propostos nesta dissertagdo com os quantificadores classicos de sinais MEA encontrados
na literatura. Além disso, com nova aborgadem proposta ¢ possivel quantificar o ruido
biologico e experimental inerente ao registro MEA que, no entanto, ¢ ignorado na

detecgdo classica de spikes.
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6.2 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados encontrados nessa dissertacdo, algumas propostas podem ser
sugeridas como trabalhos futuros:

= Avaliar um banco de dados maior, especialmente com experimentos TTX, Inativa e
NoNeurons;

= Avaliar a estacionariedade e Gaussianidade de experimentos ligados ao estudo do
crescimento/maturacao da cultura;

= Aprofundar o estudo estatistico correlacionando parametros JB, MRT, PSNE,
PSNG com os quantificadores cléassicos IBI e ISI;

»= Desenvolver quantificadores confiaveis para, dado um trecho de sinal MEA

desconhecido, classifica-lo em ruido instrumental, ruido biologico ou spike/burst.
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Abstract — This article analyses electrical signals of
neuronal cultures from which measurements taken by
multielectrode arrays (MEAs) present very low
amplitudes and spike rates, so that no connections
among neurons and microelectrodes seem to be
established. Such information may be useful to
characterize MEA instrumentation noise, which
influences subsequent signal processing associated with
spike and burst detection. A simple estimator of the
probability density function of the signal amplitude is
calculated, pointing out that this random variable is
Gaussian. This conclusion is also attested by normality
tests, as well as by high-order moment analysis.
Average values for the mean and variance of the noise

amplitude are provided.

Keywords — probability function estimation; multielectrode
array; gaussianity.

I. INTRODUCTION

One of the most relevant frontiers of the research on
Brain-Machine Interfaces aims at the development of
neural prosthesis for clinical applications, regarding
pathologies of the central nervous system [1,2]. For
example, one could point out epilepsy, which involves
the anomalous and synchronized activity of large groups
of neurons within the human cortex [3]. In consequence
of previous discussions, several efforts are currently
deployed in order to develop implantable neural
prosthesis that are capable of communicating in a
bidirectional way with the cortex [4,5]. Although several
problems still remain unsolved, the literature presents
interesting results in terms of some prototypes applied to
in-vivo experiments. For example, in [6], the authors
describe basic principles of implantable prosthesis,
reporting fruitful preliminary results of
electrostimulation on animal models, by means of
nanotechnological devices such as Microelectrode
Arrays (MEAs).
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Signals from neuronal cultures are composed of
basic unities called “spikes” [7]. Since the classical
analysis of spikes [7] does not take into account the
biological noise segments [5], then it leads to a loss of
biological information. In fact, although current
neurophysiological knowledge focus on spikes as the
source of the most important biological information [5],
one should not forget that biological noise plays a very
important role, as pointed out by several works devoted
to its analysis within the nervous system [8]. In
addition, it should be pointed out that the first operation
of any signal processing applied to MEA data
correspond to spike detection, which is subsequently
used to generate the Interspike-Interval Time Series
(ISI), to perform burst analysis and to estimate
associated histograms. Such detection is mainly
influenced by instrumentation noise, which is a quite
complex issue in the context of extracellular recordings,
due to its several possible sources [9].

Classical spike signal processing [7] always
supposes the gaussianity of this noise, particularly for
intracellular data, in order to enable simple

mathematical treatment. However, very few works in
the literature [9,10] are focused on the background
noise disturbing extracellular recordings. In [10],
authors provide a simple illustration of the noise
gaussianity based on real signals, supposing this
hypothesis for deriving a new spike detection technique,
as well as its variance within the range (0.06 — 0.08)
u V)z. Article [9] considered the noise variance within

the range (0.286 — 0.091) (U V)2 for testing a new

proposition, without formal justification for this choice.

This article is devoted to analyze background noise,
which is experimentally studied by means of the concept
of “inactive neuronal culture” , to be discussed below.

The wunderlying process leading to functional
connections  between cultured  neurons and
microelectrodes is not completely clear [11]. Just after
the tissue deposition on the planar MEA surface, the
ensemble is stored in an incubator. In general, eight or
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ten days after the deposition, which are labeled as
8thDIV (“Day-In-Vitro”) and 10thDIV respectively, the
culture is connected to the acquisition system, in order to
check if functional or anatomical connections between
the cells and the microelectrodes have taken place. In
this case, signal amplitudes may attain at least 100 uV
during spike activity, firing rates are at least greater than
0.1 spikes/second [12], and the culture is called “active”.
Otherwise, it is called “inactive”.

To the best of authors' knowledge, few works in the
literature are devoted to culture inactivation, with the
exception of [12], which presents some remarks and
discussions, without experiments. In general, signals
from these cultures are not considered as ‘“useful
information”, being not processed by researchers in the
field.

II.  MATERIALS AND METHODS

A. Signal Acquisition

Extracellular electrophysiological signals were
recorded by means of a planar sixty-electrode MEA
system (MultichannelSystems, Reutlingen, Germany).
Dissociated primary cultures of cortical neurons were
prepared after tissue extraction from eighteen-day rat
embryos, which were previously anesthetized. All
procedures required by Genova University Animal
Ethics Commission were employed to ensure the
necessary care towards the rats. Further details regarding
culture preparation are presented in [13]. MEA
microelectrodes are distributed in an 8x8 array, each of
them presenting a diameter of 30 um and separated by
200 pm from each other. Microelectrodes located in all
four external edges of the device were not active.
Sampling frequency was 10 kHz.

Two neuronal cultures were monitored, and they are
identified by C358 and C359. As long as it was possible,
one complete experiment of each culture was performed
during a twenty-minute recording time. In brief, our
database is composed of fifteen data files or sessions,
each of them lasting five minutes. Culture inactivation
was “spontaneous” in the sense that no special biological
or external procedure was performed to assure such
condition.

B. Probability Density Function Estimation

The “naif estimator” [14] supposes that a
random process X(n) is divided up into Q amplitude
intervals Ax(7) , which will be called “amplitude
resolution”; n denoting the discrete time. X(n)
represents the signal recorded at one microelectrode (or
channel) of the MEA. The random process is stationary
during a short time slot of L*T seconds, where L is the
total amount of signal samples within this slot, and T is
the sampling period. Then, the probability of the
amplitude taking values within the interval Ax(7) may

be estimated by its relative frequency throughout the
time slot under analysis as:

P (x(n) < X(n) < x(n) + Ax(m) = q (0)/ L (1)
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Wherein P (x(n) £ X(n) < x(n) + Ax(n)) is the

probability of the random variable X(n) lay within the
interval of (x(n)+Ax(n)) and ¢ X(n) is the number

of times that the signal amplitude X(n) takes values
within the range (x(n)+Ax(n)) WV, during the
analogue time interval (0,L.T) seconds.

Consider vector X, containing samples of the

extracellular electrical activity amplitudes [ £V ] of one

single channel or microelectrode k (k = 1,2,...60),
during five minutes. In order to cope with nonstationary

issues, each vector X, was then divided into 300

segments, each of them lasting one second. In fact,
previous results achieved by classical spike-detection
techniques [4,7] suggest that these segments should not
be longer than 1-2 seconds. For each segment, a simple
estimation of its histogram was performed according to
(1). The average statistical behaviour of one channel
was assessed, by means of averaging all its 300
histograms, which leads to the “Single-Channel Single-
Session Histogram” (SCSSH). This same procedure was
repeated for all 60 channels of the session, thus
generating 60 SCSSHs.

The previous paragraph described a procedure
applied to data associated with one single session (five-
minute recording). Since the database is composed of
fifteen sessions, all steps were repeated for each digital
file. Finally, by averaging all these results, it was
possible to generate one single histogram for each MEA
channel, which will be called “Single-Channel All-
Session Histogram” (SCASH). The last one finally
characterizes the average statistical behaviour of one
single channel, considering all the fifteen sessions.
Another possible feature is the “All-Channel All-
Session Histogram” (ACASH), which is obtained by
averaging the sixty SCASHSs, thus providing an overall
statistical behaviour of the signal, considering the whole
set of microelectrodes throughout all the fifteen
recording sessions.

C. High-Order Moments of Particular Channels
(SCASHs)

High-order moments associated with the SCASH of
one single channel were calculated according to the
definitions presented below [14].

- Q
Mx = Zxip(x); Q=30 @)

M = (X -M )jpx 'Q=30"=34 4
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Wherein p(x;) represents the probability of the signal
amplitude attains the value X; .

In addition, the following statistical quantities
were also estimated.

v -3 v ~4
Sk=M3X/O' i K=Myx /6°)=3(5)

Where Sk is the “skewness” of the SCASH [14],
which characterizes the symmetry of the estimated
probability density with respect to its mean value; and K
is the “kurtosis” of the SCASH, providing information
on the general aspect of the density plot, as it is
compared to the normal distribution. If Sk = 0, then the
random variable may be considered completely
symmetric. If K = 0, the probability density is indeed
Gaussian. For K < 0, the histogram is called
“platykurtic”, otherwise, for K > 0, the histogram is
called “leptokurtic”.

III.  RESULTS AND DISCUSSION

A. Probability Density of all Channels

The  “All-Channel  All-Session  Histograms”
(ACASHSs) of cultures C358 and C359 were estimated.
Fig. 1 presents the average histogram obtained from
these two ones, depicting the overall statistical behavior
of the whole set of signals from sixty microelectrodes,
throughout all the fifteen recording sessions. Clearly, the
plot resembles a Gaussian distribution.

Fungéo Dersidade de Prosabildade - Média Gersl
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Figure 1. Histogram obtained after averaging the ACASH of C358
and the ACASH of C359. Vertical axis is expressed in percentage
[%], whereas horizontal axis is associated to the instrumentation noise
amplitude.

Table I presents estimated values for the mean and
variance of the final histogram in Fig. 1.

TABLE L GAUSSIAN-DISTRIBUTION PARAMETER ESTIMATION,

CONSIDERING HISTOGRAM OF FIG. 1

Parameter Estimate | 95%-Confidence Interval

Mean value MlX [uV] 0,497 (0,497, 0,567)

Variance (;—2[( ﬂv)z] 12,711 (12,366; 13,070)

Since values in Table 1 approach the zero-mean
Gaussian, Shapiro-Wilk statistical test was also

performed for both the mean value and for the variance,
supposing the following hypothesis: H 0 : MlX =0 and

2
Hy :6'2 = l(ﬂV) . Both hypothese were rejected with

5% of significance, thus pointing out that the general
density of Fig 1 is not associated with a zero-mean and
unitary-variance Gaussian distribution.

B. High-Order Moment Analysis and Particular
Channel Behaviour

Analysis of the sixty SCASHs by means of equations
(2)-(5) was performed, and results are presented in Fig. 2
and Table II.

Fig. 2 depicts the overall variance of each MEA
channel respectively, considering the average performed
on all fifteen sessions. The upper part of Fig. 2
represents the bottom view of the planar MEA device,
wherein little square subdivisions are associated with the
spatial location of particular microelectrodes. Variance
amplitudes are depicted in color scales. The second part
(lower one) introduces the color scales used for
amplitude representation, and the scale ranges are
written in the figure title.

2
Figure 2. Variance amplitudes 6 for all channels. Scale ranges
1.94 (1 V) for dark blue ; 17.74 ( 44 V))* for dark red.

Fig. 2 provides information on the particular
statistical behaviour of each channel. In fact, it points out
that the variance attains quite different amplitudes as one
moves little distances within the device surface. Such
amplitudes are high, specially for those microelectrodes
located at the right lower part.

TABLE IL ESTIMATION OF THE MEAN-VALUE AND THE
VARIANCE FOR EACH HIGH-ORDER MOMENT ASSOCIATED WITH
SCASHS, CALCULATED CONSIDERING THE AVERAGE PERFORMDED ON

ALL SIXTY MEA CHANNELS
Metin-value Vari¢2mce Skewness Kurtosis
M, x é Sk K
xﬁ‘g 0,4981 12,6993 00213 | 03903
Variance | 9,4300x107 3,9151 5,152x10% | 0,0374
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Conclusions of the previous paragraph may be
clearly attested by the third column of Table II, that
presents the mean-value and the variance of the several
moments, after averaging all the characteristic
parameters over the sixty channels. Notice that the mean-
value, the skewness and the kurtosis present a quite low
variance, which means that they do not vary too much
throughout all the channels. In addition, notice also that
amplitudes of the mean-value, the skewness and the
kurtosis are very low.

In consequence, major differences between the
statistical behaviors of the MEA data are due to different
signal powers (variances) at the microelectrodes. In
addition, skewness and kurtosis present very low average
amplitudes, which clearly characterizes the gaussianity
of the random variable under analysis. This conclusion
also attests the previous results of Table 1.

IV. CONCLUSION AND FUTURE WORK

This article analyzed two topics very few studied in
the literature: inactive cultures and MEA instrumentation
noise. Signals arising from these cultures were
considered as a possible experimental framework in
order to develop a statistical analysis of instrumentation
noise. It should be pointed out that only absolute-
amplitude signals have been processed, since it is not
possible to derive the interspike-interval time series, due
to very low signal amplitudes and spiking frequency. In
this context, the random character of this stochastic
process was supposed to be tied to the signal amplitudes.
Particular attention was devoted to the nonstationary
issues that are instrinic to biological signals. For this
purpose, data segmentation was performed based on a
fixed-length strategy, followed by the application of
simple theoretical tools, such as the “naif estimator” and
high-order moments for analyzing the probability density
function.

From the point of view established in the previous
paragraph, it was possible to conclude that the MEA
instrumentation noise follows indeed a Gaussian
distribution, which was attested by visual inspection, and
from high-order moment analysis. This distribution, as
an overall trend for all the sixty channels and recording
sessions, presents an average mean of 0.497 uV and an

average power of 6‘2 :12.711(,11V)2. When these

experimental results are compared to those generally
used in the literature devoted to spike-detection
techniques and MEA signal simulation [9,10,15],
discussed in Section 1, one could ask whether the last
ones are realistic, since our results point out that noise is
neither zero-mean, nor uncorrelated. In addition, its
variance is much higher than values currently used in the
literature. Regarding the statistical behavior of the
several MEA channels, they present almost no
differences in terms of mean values, kurtosis and
skewness. In consequence, variance is the major
statistical characteristic of MEA instrumentation noise at
different microelectrodes, which is specially high for
channels at the right lower part of the device.

This article presents an experimental confirmation of
a hypothesis that is used in papers related to extracellular
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recording simulation [9,10,15], which devotes very few
attention to the noise and to the nonstationary issues
associated with biological signals under analysis. The
results are useful for deriving more accurate statistical
models for MEA instrumentation noise, so that to
contribute for the development of more efficient spike-
detection methods, as well as for the synthetic generation
of MEA data. However, care should be taken regarding
the statistical analysis performed in this paper.
Histogram averaging, although necessary due to the
signal nonstationarity, may lead itself to gaussianity, in
view of the Central Limit theorem. In addition, as future
work, more significant statistical tools such as adherence
tests should be applied to single segments of the signals
under analysis, in order to provide a more rigorous
assesment of the signal gaussianity.
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PROVENIENTES DE CULTURAS NEURONAIS DISSOCIADAS

Rocha-Assis, Aline*, Destro-Filho, J.B.* e Rodrigues-Pinto, E.**

*Faculdade de Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, Brasil
**Faculdade de Matematica, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, Brasil

e-mail: aline_eletrica@yahoo.com.br

Abstract: Extracellular electrical potential
recordings from rat hippocampus neurons in culture
were investigated using multielectrode array (MEA)
technology. These MEA signals are composed of
instrumentation noise, biological noise, spikes and
bursts. A simple estimator of the probability density
function of the signal amplitude was calculated, as
well as high-order moment analysis to compare such
components of recorded signals. The results showed
that neuronal electrical activity of spikes and bursts
present a remarkable non-gaussian character when
compared to biological noise and instrumentation
noise that are very close to gaussianity.

Palavras-chave: cultura de neurdnios, matriz
multieletrodo, gaussianidade.

Introducao

Uma das fronteiras na ciéncia biomédica ¢ o
desenvolvimento de proteses para o sistema nervoso
central (SNC), com o objetivo de modificar
terapeuticamente processos fisiologicos que foram
perdidos devido a danificagdes ou doengas [1]. Como
exemplo destas patologias, pode-se destacar a epilepsia,
que envolve a atividade andmala e sincronizada de
grandes grupos de neurdnios no cortex humano [2].
Assim, s3o realizados muitos esfor¢os para desenvolver
proteses neurais que podem coexistir € comunicar
bidirecionalmente com o tecido cerebral vivo [3,4]. Em
[5], os autores descrevem estratégias para a construgao
de neuroimplantes para minimizar as crises epilépticas,
incluindo experimentos preliminares de
eletroestimulagdo em animais, baseando-se em
dispositivos nanotecnoldgicos denominados "Matrizes
Multieletrodo" (MEAs).

Sinais registrados de culturas neuronais sdo
compostos de unidades basicas chamadas spikes [6],
bursts, ruido biologico e ruido de instrumentagdo. O
foco do conhecimento neurofisioldgico atual é baseado
no fato de que a atividade de spikes constitui a
informagdo bioldgica mais importante [4], denominando
os instantes de tempo em que essa atividade ndo ocorre
como ruido biolégico [7]. A andlise cldssica de spikes
[6] ndo leva em conta os segmentos de ruido biologico
[4], consequentemente ha uma perda de informagdo

bioldgica. No entanto, ndo se deve esquecer que o ruido
biologico desempenha um papel muito importante,
como apontado por diversos trabalhos dedicados a sua
analise no contexto do sistema nervoso [8]. Também,
deve salientar-se que a primeira analise de qualquer
processamento de sinais aplicado aos dados MEA
corresponde a detecg¢do de spikes, que € posteriormente
utilizado para gerar a série temporal de intervalos entre
spikes (InterSpike Interval - 1SI), andlise de bursts e
estimativa de histogramas. Essa detecgéo ¢ influenciada
principalmente pelo ruido de instrumentagdo, que ¢ uma
questdo bastante complexa no contexto de registros
extracelulares, devido as suas diversas fontes [9].

O processamento classico de spikes [6] pressupde
que o ruido presente seja gaussiano, especialmente para
os dados intracelulares, a fim de permitir um tratamento
matematico simples. No entanto, poucos trabalhos na
literatura [9,10] analisam o ruido que perturba registros
extracelulares. Em [10], os autores fornecem uma
ilustracdo simples da gaussianidade do ruido com base
em sinais reais, supondo essa hipdtese para definir uma
nova técnica de deteccdo de spikes, bem como sua
varidncia no intervalo [0,06 — 0,08] (uV)~. O artigo [9]
considera a variancia de ruido no intervalo [0,286 —
0,091] (wV)? para testar uma nova proposta de deteccio
de spikes, sem justificativa formal para esta escolha.

Quando as amplitudes dos sinais mensurados
atingem pelo menos 100 uV durante a atividade de
spikes e as taxas de disparo sdo, pelo menos, superior a
0,1 spikes/segundo [11], entdo a cultura é chamada de
“ativa”. Caso contrario, ela é chamada “inativa”. Este
artigo visa estabelecer diferengas entre as componentes
de sinais MEA (ruido de instrumentagdo, ruido
bioldgico e a atividade de spikes e bursts) no a&mbito de
culturas ativas e inativas

Materiais e Métodos

A. Aquisi¢do dos dados

Os sinais eletrofisiologicos foram aquisicionados
usando o sistema MEA60 (Multichannel Systems,
Reutingen, Germany). Culturas primarias de neurdnios
corticais do hipocampo de rato foram realizadas,
extraindo-se o tecido de embrides com 18 dias de
desenvolvimento, apds anestesia e tomados todos os
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cuidados necessarios, estipulados pelo Comité de Etica
da Universidade de Génova. As culturas foram crescidas
sobre MEA's planares contendo 60 microeletrodos,
cujas dimensdes principais correspondem a 30 pum de
diametro e 200 um de espagamento entre si, distribuidos
em uma matriz 8 x 8, com os cantos excluidos.

O aparato experimental consistiu de uma MEA
propriamente dita, um banco de 60 amplificadores
integrados (cada qual associado a um microeletrodo),
com ganho total absoluto de 1200, um controlador de
temperatura, um computador pessoal equipado com uma
placa PCI de aquisi¢do de dados para monitoramento
em tempo real, um microscopio invertido, uma mesa
antivibratoria e uma gaiola de Faraday. Os dados foram
monitorados e¢ gravados usando o software comercial
MCRack (MultichannelSystems, Reutingen, Germany).

Trés culturas de atividade elétrica neuronal
espontdnea foram monitoradas, sendo estas identificadas
por C1, C2 e C3. Cada MEA foi retirada da estufa de
CO, e colocada sobre o respectivo banco de
amplificadores. As medidas foram iniciadas apos 20
minutos da deposi¢ao da cultura sobre os eletrodos, com
o objetivo de permitir as células de se adaptarem ao
novo ambiente. Em seguida, para cada cultura, foram
coletados quatro registros consecutivos de amostra do
sinal de atividade neural espontinea, sendo que cada um
desses registros teve duracdo de 5 minutos. A
freqiiéncia de amostragem utilizada foi de 10 kHz.
Justificativas praticas do ponto de vista de
instrumentacdo e da fisiologia, para tal procedimento,
podem ser encontradas em [7].

Entre a 3% e 4* SIV (semana in vitro) a cultura
neuronal completa a maturacdo das conexdes
excitatorias, observando-se o pico da taxa média de
bursts, e a partir da 5* SIV o padrio de conectividade
sinaptica atinge a maturidade, estabilizagdo, ou secja, a
cultura estaria mais propicia a apresentar formas
rudimentares de “aprendizado ou de memoria”, ou ainda
ser influenciada por estimulos externos “sensoriais” [7].
Por isso, a cultura C1 foi observada no 21° dia de
incubagdo ou dia in vitro (DIV), a cultura C2 foi
observada no 39° DIV e a cultura C3 foi monitorada no
41°DIV. Assim, a atividade elétrica espontanea
registrada durante 20 minutos das culturas C1, C2 e C3
foram denominadas experimentos El, E2 e E3
respectivamente. O experimento E4 consistiu em um
registro realizado na cultura C3 apds serem adicionados
20uMolares da droga tetrodotoxina (TTX) sobre a
cultura. Essa droga bloqueia os canais de sodio dos
neur6nios, € consequentemente minimiza a atividade de
spikes e bursts [8]. Assim, o experimento E4 consiste
somente em ruido bioldgico e ruido de instrumentagao.
J& no registro do experimento E5, ndo havia cultura
neuronal sobre a MEA, tratando-se apenas de ruido de
instrumentagdo devido aos amplificadores.

O experimento E1 foi analisado usando o software
detector de spikes Spike Manager [7] e foi constatado
auséncia de atividade elétrica significativa, além da
freqiiéncia de disparo inferior a 1 kHz. Assim, a cultura
Cl pode ser considerada inativa. No entanto, a

inatividade desta cultura deve estar associada com a
dificuldade de conexdo da cultura com os
microeletrodos da MEA [12], uma vez que culturas em
DIV21 podem normalmente atingir uma taxa média de
disparo de até 2,2 spike/s [7]. Cabe observar que a
inatividade dessa cultura foi natural, ou seja, o
experimento ndo foi dimensionado para gerar ou induzir
tal fendmeno. Ja nos experimentos realizados com C2 e
C3 nio foi constatada inatividade da cultura. Assim, tais
culturas sdo denominadas ativas.

B. Estimag¢do da Fun¢do Densidade de Probabilidade

O “estimador naif” [13] supde que o processo
aleatorio X(#) ¢ dividido em um nimero arbitrario de
classes de amplitude Ar, que sera chamado de
“resolugdo de amplitude”. X(?) representa a amplitude,
mensurada em pV, do sinal registrado em um unico
microeletrodo (ou canal) da MEA.O processo aleatorio
¢ estacionario durante um pequeno intervalo de tempo
de NT segundos, onde N ¢ a quantidade de amostras em
um segmento de sinal MEA e 7 é o periodo de
amostragem. Entdo, a probabilidade da amplitude
assumir valores dentro da classe Ax pode se estimada
através da freqiiéncia relativa da amplitude do sinal
dentro da classe sob analise:

Px<X(t)<x+4x)=q./N (1)

Onde P(x<X(t;)<x+4x) ¢ a probabilidade da
variavel aleatoria X(?;) encontrar-se dentro do intervalo
[x, x + Ax] e g, € o numero de vezes que a amplitude do
sinal X(z?) assume valores dentro desse intervalo, durante
a faixa de tempo (0, NT) segundos.

Considere o vetor x; contendo amostras da amplitude
da atividade elétrica extracelular em [xV] de um unico
canal ou microeletrodo &k (k = 1,2,...60), durante cinco
minutos. Para a adequada estimacao dos histogramas, x;
foi dividido em 300 segmentos de duragdo um segundo
cada, pois, conforme a literatura [3,6,7], tais segmentos
sd0 estacionarios, no contexto de técnicas de deteccdo
de spikes. Deve-se destacar que a estacionariedade ¢
hipotese fundamental para permitir a estimagdo do
histograma, que foi realizada de acordo com (1). O
comportamento estatistico médio de cada canal foi
calculado, por meio da média de todos os seus 300
histogramas, que conduz ao “histograma médio para
uma Unica sessdo de um tunico canal” (HUSUC). O
mesmo procedimento foi repetido para todos os 60
canais da sessdo, gerando entdo 60 HUSUC.

Desde que a base de dados € composta de 4 sessdes
de cinco minutos, os passos descritos no paragrafo
anterior foram repetidos para as demais sessdes.
Finalmente, fazendo a média de todos estes resultados,
foi possivel gerar um Unico histograma para cada canal
MEA, denominado “histograma médio de todas as
sessdes para um unico canal” (HTSUC). Esse ultimo
caracteriza o comportamento estatistico médio de um
unico canal, considerando todas as quatro sessdes de um
unico experimento. Outra possivel caracteristica € a
“histograma médio de todas as sessdes de todos os
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canais” (HTSTC), que ¢ obtido fazendo a média dos
sessenta (HTSUC), fornecendo um comportamento
estatistico global do sinal, considerando o conjunto de
sessenta microeletrodos por todas as quatro sessoes.

Uma vez que a superposicdo dos 60 HTSUCs gera
um unico HTSTC, assumido como caracteristico do
experimento, tal procedimento certamente ndo leva em
consideracdo detalhes especificos de determinados
canais. Todavia, o objetivo deste artigo ¢ permitir uma
visdo geral das estatisticas do experimento, sendo que
tal promediac@o consiste em procedimento padrio tanto
do ponto de vista de processamento de sinais classico de
spikes [3,6,9,10], no contexto dos histogramas ISI e de
intervalo inter-burst; quanto da técnica de periodograma
[6,13].

C. Momentos de ordem elevada de um HTSUC

Os momentos de j-ésima ordem My associados ao
HTSUC de um tnico canal foram calculados de acordo
com as equagdes apresentadas abaixo [13].

S @
f=M e =Y xp(x;); 0=30
i=1

a2
o

0

Mz)(;Z(xi_MIX)ZP(xi)i 0=30 )
i=1

) 0 N

Mo =D=My ) pix)s 0=30; j=3:4. @
i=1

onde p(x;) representa a probabilidade da amplitude do
sinal ser igual ao valor x;. Também foram estimados:

S«k:M3X (%) oM, (6)

&3 &4

Onde S; ¢ a obliquidade do HTSUC [13], que
caracteriza a simetria da fung¢do densidade de
probabilidade estimada em relagdo a média e K ¢ a
curtose do HTSUC, que mede o grau de achatamento da
funcdo densidade de probabilidade quando comparada
com uma distribuicdo normal. Se S, = 0, entdo a variavel
aleatoria pode ser considerada simétrica em relacdo a
média. Se K = 0, a densidade de probabilidade possui o
mesmo grau de achatamento que uma distribuigdo
Gaussiana de mesma média e varidncia. Para K < 0, o
histograma ¢ chamado platicurtico, caso contrario, para
K> 0, o histograma ¢ chamado leptoctrtico.

Resultados

Foram obtidos os HTSTCs para os experimentos El,
E2, E3, E4 e E5. A Figura 1 ilustra o HTSTC para o
experimento E3 (4 =-0,2282uV e & = 28,096 uV).
Para cada um dos experimentos foram estimados os
parametros estatisticos média, ou momento de primeira
ordem; varidncia, ou momento de segunda ordem;
obliqiiidade e curtose. Os resultados estdo sintetizados

na Tabela 1. As variancias ao longo dos sessenta canais
de cada um desses pardmetros também foram calculadas
e sdo apresentados na Tabela 2.

Fungao Densidade de Probabilidade - Média Geral
T T T

~

Porcentagem (%)
-

I . . il n I
-800 -600 -400 -200 [ 200 400
Amplitude da Atividade Basal (microV)

Figura 1: HTSTC do experimento E3. Resolugdo do
histograma 5uV. O eixo horizontal representa o
potencial elétrico extracelular em (V) enquanto que o
eixo vertical representa a frequéncia relativa em (%).

Tabela 1: Estimagdo do valor médio dos pardmetros
estatisticos média ( 4 ), variancia (5°), obliquidade (S, )

e curtose (K) associado aos 60 HTSUC calculados de
cada experimento.

AVI 62 [V S K
El -0,0019 12,6993 -0,0213 0,3903
E2 -0,0012 12,9372 -0,6214 9,0738
E3 -0,2282 789,4038 -0,4448 3,1406
E4 -0,0119 650,6379 -0,0270 0,0563
E5 -0,0050 5,6573 0,0015 -0,0159

Tabela 2: Estimacdo da varidncia dos pardmetros
estatisticos média, varidncia, obliquidade e curtose
associado aos 60 HTSUC calculados de cada
experimento.

2TV 67 (v S K
El 9,4300x10° 3,9151 5,152x10 0,0374
E2 0,0014 13,8658 1,6241 4442877
E3 0,3337 7,9406x10* 0,6854 49,3101
E4 0,0175 9,3907x10°  3,3044x10°  2,0858x10™

E5 8,9081x10™* 0,7576 9,1091x10°%  7,7257x10°¢

Tabela 3: Resultados do teste de hipotese Jarque-Beta.

Rejeicdes (%) Rejei¢des depois da corregdo (%)
El 15,91 = 11,71
E2 25,77 = 22,06
E3 2422 ~ 20,43
E4 11,46 = 7,033
E5 7,32 = 2,686

Para avaliar quao préximos os resultados obtidos na
Tabela 1 estdo de uma distribuicdo gaussiana foi usado
o teste estatistico Jarque-Bera que se baseia em curtose
e obliqiiidade [14]. Os resultados obtidos para cada
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experimento foram corrigidos para o erro Tipo I e s@o
apresentados na Tabela 3. Consideragdes: Hy: os dados
sdo provenientes de uma distribui¢do normal; o = 5%.

Discussao

Pode ser observado das Tabelas 1 e 2 que os sinais
eletrofisiologicos de todos os  experimentos
apresentaram valores para obliqiiidade proximos a zero,
indicando simetria das funcdes densidades de
probabilidade em torno dos respectivos valores médios.
Ja os experimentos E1, E4 e ES apresentam valores de
curtose proximos a zero indicando que as densidades de
probabilidade de tais experimentos apresentam
comportamentos semelhantes a uma curva gaussiana, o
que pode ser também confirmado na Tabela 3. J4 para
os experimentos E2 e E3 foram calculados valores de
curtose maiores que zero, indicando que suas
respectivas  densidades de  probabilidades sdo
mesocurticas, ou seja, sdo mais afuniladas do que a
funcdo densidade de probabilidade normal de mesma
média e varidncia. A Tabela 3 revela que tais
experimentos sdo gaussianos apenas para 78% e 80% do
tempo respectivamente. Nao ¢ de conhecimento dos
autores outros trabalhos na literatura que tratam
explicitamente desse assunto, com a mesma
metodologia.

Conclusoes

Os sinais obtidos nos experimentos E1, E4 ¢ E5 se
assemelham a ruido branco, uma vez que suas
densidades de probabilidade sdo gaussianas. No
experimento E1 ¢ observada pouca atividade de spikes ¢
bursts, comportamento que foi denominado cultura
inativa, ou seja, os neurdnios estdo tendendo para a
morte celular. No experimento E4 a atividade de spikes
e bursts € praticamente nula devido a presenga da droga
TTX, o que o torna apenas uma combinacdo de ruido
biolégico e ruido de instrumentacdo, semelhante ao
sinal registrado no experimento E1. O experimento E5
consiste apenas de ruido de instrumentagdo devido a
auséncia de cultura na MEA mensurada. Por outro lado,
os experimentos E2 e E3, denominados culturas ativas,
apresentaram um comportamento ndo gaussiano. Assim,
a ndo gaussianidade desses sinais deve estar associada a
presenca da atividade eletrofisiologica de spikes e
bursts. Trabalhos futuros envolvem o wuso de
ferramentas estatisticas mais precisas, tais como teoria
de cumulantes e multiespectro, para estabelecer
diferengas entres os sinais analisados.
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