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Resumo

O presente trabalho objetiva apresentar, discutir e caracterizar quantitativamente o sinal
de culturas neuronais, captados por sistema MEAG0O calibrado, levando-se em conta a
evolugdo temporal da atividade elétrica ao longo das regides geomeétricas deste
dispositivo; além de aplicar a mesma analise ao componente de ruido deste sinal,
composto por ruido de instrumentagcédo e ruido biolégico. Para tanto, a metodologia
proposta compreende a captacdo destes sinais por equipamento de captacao MEA
devidamente calibrado sob conceitos de metrologia e incerteza de medi¢ao aplicados,
andlise classica baseada em spikes e bursts e, por fim, a descricdo da estrutura de
densidade de probabilidade por meio da quantificacdo da gaussianidade (porcentagem
de segmentos ndo gaussianos — PSNG) e estacionariedade (porcentagem de
segmentos ndo estacionarios — PSNE). Os quantificadores ligados a densidade
espectral de poténcia, de primeira ordem, mostram-se estatisticamente fracos em
caracterizar as componentes do sinal MEA. No entanto, PSNG e PSNE foram capazes
de caracterizar as etapas de crescimento da cultura celular neuronal, assim como,
indicar potencial diferenciagdo entre os trechos de ruido bioldgico intrinsecos a este
sinal. Isto é reforcado pelo resultado da analise de conglomerados. Na analise da
componente do ruido bioldgico, ocorreu aumento de PSNE nas fases de inicio e morte
celular em que as caracteristicas estatisticas variaram ao longo do tempo e carregaram
informacgdes importantes ndo aleatérias no sentido estacionario ou gaussiano. Por fim,
a fase de morte celular, uma fase biologicamente importante no que se refere a reagdes
bioguimicas e celulares, naturais do processo de morte celular bioldgica, foi a fase que
apresentou mais correlagdes entre as variaveis estudadas, mostrando certa

organizacao bioldgica.

Palavras Chave: Matiz Microeletrodos MEA, Cultura Neuronal, Ruido Biolégico,

Gaussianidade e Estacionariedade.



Abstract

The present work aims to present, discuss, and quantitatively characterize the neuronal
cultures signal, captured by a calibrated MEAG0 system, taking into account the temporal
evolution of electrical activity along the geometric regions of this device; in addition to
applying the same analysis to the noise component of this signal, composed of
instrumentation noise and biological noise. Therefore, the proposed methodology
comprises the capture of these signals by MEA equipment properly calibrated under
concepts of metrology and uncertainty of determination, classical analysis based on
spikes and bursts and, finally, a description of the probability density structure through
the quantification of Gaussianity (percentage of non-Gaussian segments - PSNG) and
stationarity (percentage of non-stationary segments - PSNE). The quantifiers linked to
the power spectral density, first order, prove to be statistically weak in characterizing as
components of the MEA signal. However, PSNG and PSNE were able to characterize
as growth stages of neuronal cell culture, as well as to indicate potential differentiation
between the stretches of biological noise intrinsic to this signal. This is reinforced by the
result of the cluster analysis. In the analysis of the biological noise component, there is
an increase in PSNE in the phases of cell onset and death in which the statistical
characteristics vary over time and carried important non-random information in the
stationary or Gaussian sense. Finally, a cell death phase, a biologically important phase
regarding biochemical and cellular reactions, natural to the biological cell death process,
was a phase that showed more correlations between the variables studied, presenting a

certain biological organization.

Keywords: MEA Microelectrodes Array, Neuronal Culture, Biological Noise,

Gaussianity and Stationarity.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Desde o desenvolvimento da matriz microeletrodo (microelectrode array - MEA), na
década de 70, ela é considerada como uma tecnologia potencialmente util para estudos
de processamento de informacbes em redes do sistema nervoso (COLOMBI,
TINARELLI, et al., 2016, MERCER, WHITE, 1978). Estes dispositivos sdo matrizes de
eletrodos extracelulares integradas ao substrato, mantidas permanentemente em
contato com neurdnios em cultura e capazes de registrar os sinais bioelétricos destas
culturas celulares de maneira nao destrutiva (NAPOLI, OBEID, 2016, OBIEN,
DELIGKARIS, et al., 2015, POTTER, DEMARSE, 2001). Em contraposi¢cdo aos métodos
invasivos, o uso de MEA para gravagoes in vitro e in vivo afeta apenas temporariamente
0s sinais bioelétricos, permitindo o registro e estimulagdo simultdneos de grandes
populacbes de células excitaveis sem causar danos a membrana plasmatica do
neurénio (CLAVEROL-TINTURE, GHIRARDI, et al., 2005, OBIEN, DELIGKARIS, et al.,
2015, VASSALLO, CHIAPPALONE, et al., 2017).

As interfaces neuronal-eletrénica baseadas em MEA, dentre suas varias aplicagoes,
como na farmacologia e nos neuroimplantes (CHIAPPALONE, 2003), também
proporcionam o estudo da rede neuronal. Isto inclui a dindmica da rede, a plasticidade
neuronal a curto prazo e a longo prazo, a excitotoxicidade, efeitos de tratamentos
farmacoldgicos, mecanismos subjacentes as condigées patoldgicas e o crescimento da
cultura de células neurais (OBIEN, DELIGKARIS, et al., 2015, SPIRA, HAI, 2013).

Em condi¢des adequadas, a maioria das células pode viver, reproduzir-se e até mesmo
expressar suas propriedades em uma placa de cultura, ou seja, in vitro (ALBERTS,

BRAY, et al., 2011). Diversos artigos da literatura se dedicam ao estudo do processo de



conexao funcional entre as células e os microeletrodos, o que possibilita a compreensao
acerca da formagcdo das redes neurais biolégicas e de suas caracteristicas
(CHIAPPALONE, BOVE, et al.,, 2006, COTTERILL, HALL, et al., 2016, VAN PELT,
VAJDA, et al., 2005).

O papel da atividade neuronal espontidnea no processo de crescimento celular esta
relacionado as caracteristicas de estabilidade e plasticidade dos padrbes de atividade.
Por outro lado, a apoptose (morte celular fisiolégica) é caracterizada por alteracbes
morfoldgicas e bioquimicas observadas em condicbes de estresse. Ja o processo de
morte celular por necrose é induzido por uma abrupta perturbacdo ambiental das
condigbes fisiologicas (SIMONIAN, COYLE, 1996). Todos estes fendbmenos sdo
passiveis de registro sob a forma de sinal da MEA que, por sua vez, se constitui do sinal
bioelétrico da atividade neuronal espontanea, ruido de instrumentacdo e ainda, um

componente muito importante, denominado ruido biolégico.

O ruido transpassa a biologia em todos os seus niveis, afetando inevitavelmente da
mais basica molécula a dindmica dos processos celulares (GONZE, GERARD, et al.,
2018), tecidos, 6rgaos, organismos e populacdes (TSIMRING, 2014). Os sistemas
biologicos desenvolveram mecanismos reguladores para garantir robustez em relacéo
ao ruido ou para tirar proveito da estocasticidade (GONZE, GERARD, et al., 2018).
Portanto, a funcao do ruido biolégico varia bastante, mas esta presente no aumento de
entropia da producdo de mutagdes aleatdrias, melhoria do transporte intracelular de
biomoléculas e aumento da capacidade de informacdo das vias de sinalizacédo
(TSIMRING, 2014). Esta ultima envolve mensagens de codificacdo e decodificacdo, e
uma comunicagdo confidvel entre as células e entre as células e o ambiente
(KHOLODENKO, 2006).

Os sinais de MEA e ruido tem amplitudes muito baixas, na faixa de mV, portanto o uso
e manutengdo inadequada deste equipamento de captagao, efeitos de sobrecarga,
choques, quedas, falta de manutencgao e calibracao podem levar a erros de indicagao
que excedem os erros maximos. Isto reforca a necessidade da aplicacdo dos conceitos

de metrologia, calibracao e ajustes neste estudo e condugéo dos experimentos.

Através de experimentos desenvolvidos neste trabalho, as etapas de evolugao celular
serdao apresentadas, discutidas e caracterizadas quantitativamente, levando-se em
conta a evolugao temporal da atividade elétrica ao longo das regides geométricas da
MEA, e, portanto, da cultura de células, como também as etapas finais de morte celular.
Além disso, sera avaliado e caracterizado os componentes de ruido do sinal MEA. A

compreensao dos fundamentos do processamento natural do ruido biolégico fornecera



principios para o aperfeicoamento sintético e a modulagéo do ruido em sistemas vivos,
permitindo avangos na biologia sintética, engenharia de tecidos, terapéutica,

nanobiotecnologia (DAR, WEISS, 2018) e outras areas da neurociéncia.

1.1 Objetivos

Objetivo Principal

Analisar o sinal MEA e seus componentes através de testes estocasticos a fim de
descrever a estrutura de densidade de probabilidade deste sinal captado por sistema
MEAG0Q calibrado.

Objetivos Secundarios

* Aprimoramento de método de analise quantitativa n&o linear para analise da

gaussianidade e estacionariedade do sinal MEA e seus componentes;

* Analise quantitativa, geométrica e temporal do sinal bruto da MEA, composto pela
atividade neuronal espontanea e ruido, a fim de caracterizar as fases de crescimento da

cultura celular neural.

* Aplicacdo dos conceitos de metrologia e incerteza de medic&o sobre o célculo de

poténcia dos sinais MEA.

» Analise quantitativa, geométrica e temporal do componente ruido do sinal MEA,

composto pelo ruido biolégico e ruido de instrumentacao;

» Avaliagdo dos parametros estatisticos sensiveis a sinais de MEA que possam ser

utilizados para distinguir e quantificar alteragdes;

» Comparagao de resultados obtidos pelo sinal bruto MEA e pelo sinal de ruido MEA

por meio da abordagem proposta neste trabalho;



1.2 Principais Contribuigcoes

Este trabalho contribui com as pesquisas de sinais elétricos espontaneos advindos de
cultura de células neuronais in vitro a medida que desenvolve novos quantificadores
para o processamento deste sinal, assim como considera e analisa a componente de
ruido biolégico deste sinal. Com este trabalho foi possivel verificar que a diferenciacao
entre estes trechos de sinal bruto MEA é estatisticamente fraca para quantificadores
ligados a densidade espectral de poténcia. Desta forma, foram propostos
quantificadores de ordem elevada (PSNG e PSNE) para representar as caracteristicas

deste sinal biomédico.

Os resultados de processamento do sinal apresentados permitem depreender que os
parametros PSNE e PSNG, que analisam estacionariedade e gaussianidade,
respectivamente, foram capazes de diferenciar trechos de sinais constituidos por

apenas ruidos biolégicos ou mesmo do sinal bruto de MEA

Portanto, foi possivel denotar que ao longo do tempo de vida da cultura, as
caracteristicas de estacionariedade e gaussianidade se modificam, sendo possivel
estabelecer um paralelo com o ciclo de vida classico deste preparo biolégico. Além
disso, a componente do ruido biolégico no crescimento de células neuronais in vitro nao
se assemelha a um sinal puramente gaussiano, ou ao ruido branco gaussiano formado
por sinal aleatério, de densidade espectral constante em distribuicdo normal e média

Zero.

Sobre a fase de processo de morte celular, caracteristica por desorganizagao biolégica
e explosdo bioquimica, este trabalho indicou certa organizacdo da rede, com alta
densidade em 30% de PSNE e esparramamento relativo menor das caudas com classes
de 20% a 40% no histograma de distribuicdo de frequéncias. Esta fase é a que
apresenta mais correlagdes entre as variaveis estudadas, havendo inclusive alta
correlacdo positiva entre a ndo gaussianidade do sinal bruto em relagao ao sinal de
ruido biolégico; assim como entre a ndo estacionariedade do sinal bruto em relagéo a

ndo gaussianidade do sinal de ruido bioldgico.



1.3 Capitulos

Este trabalho constitui-se por mais quatro capitulos organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: Revisao Bibliografica e Estado da Arte referente a matriz de microeletrodos
MEA e suas aplicagbes; cultura de neurbnios e crescimento destas culturas em MEA;
atividade neuronal espontanea, ruido de propriedades elétricas da instrumentacao e

ruido biolégico.

Capitulo 3: Conceitos de calibracao e incerteza de medicao importantes para o guia das

medi¢des realizadas em dados biolégicos in vitro

Capitulo 4: Apresenta a metodologia proposta para desenvolvimento do trabalho, a qual
é composta das seguintes etapas: a) preparagdo da cultura de células neurais, b)
aquisicdo dos sinais MEA e instrumentacdo, c) andlise classica dos sinais MEA, d)

quantificadores nao lineares para analise da estrutura de densidade de probabilidade.

Capitulo 5: Analise e discussao dos resultados obtidos por meio dos experimentos
realizados e da plataforma de quantificadores nao lineares desenvolvida aplicada ao
sinal bruto da MEA.

Capitulo 6: Analise e discussao dos resultados obtidos por meio dos experimentos
realizados e da plataforma de quantificadores nao lineares desenvolvida aplicada ao
sinal de ruido da MEA.

Capitulo 7: Conclusdes e consideragdes finais, bem como, de sugestdes para trabalhos

futuros.



CAPITULO Il

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta o estado da arte e os fundamentos teéricos necessarios para
desenvolvimento do trabalho, sdo eles: Matriz de microeletrodos MEA e suas
aplicagbes; cultura de neurdnios e crescimento destas culturas em MEA,; atividade
neuronal espontanea, ruido de propriedades elétricas da instrumentagcdo e ruido

bioldgico.

2.1 Matriz Microeletrodos (MEA)

Objetivando compreender, representar, manipular e ampliar o sistema nervoso, a
neuroengenharia desenvolve mecanismos microtecnolégicos que interpretam o impulso
bioquimico de um neurénio, o convertendo em sinais elétricos, e o registrando sob a
forma de sinal digital discreto (MARQUES, 2012). Um exemplo destes dispositivos & a
matriz de microeletrodos (MEA), que permite o estudo das leis que fundamentam o
comportamento da rede neuronal (FERGUSON, SHARMA, et al., 2019, GROSS, WEN,
et al., 1985, JIMBO, Y., TATENO, et al., 1999, MAROM, SHAHAF, 2002, POTTER,
DEMARSE, 2001) .

A MEA basicamente se trata de um arranjo de microeletrodos planares que se tornou
uma plataforma experimental popular para estudos eletrofisioldgicos de redes neurais
para modelos in vitro (KIM, Raeyoung, JOO, et al., 2014). Este arranjo permite registrar

sinais neuronais extracelulares simultaneamente por meio de centenas de eletrodos sob



uma plataforma de medicdo espaco-temporal, com uma interface célula-eletrodo nao
invasiva, o que possibilita um registro de longo prazo e a aplicacdo de estimulos
externos a partir destes mesmos eletrodos (ASSIS, 2011, KIM, Raeyoung, JOO, et al.,
2014)

(THOMAS, SPRINGER, et al., 1972) descreveu o primeiro Arranjo Multieletrodo que
consistia em duas filas constituidas por 15 microeletrodos de ouro platinado,
distanciados em 100 ym, embutidos em um substrato de vidro e passivados por
fotorresisténcia, permitindo registrar potenciais de campo de concentracbes
espontaneas de cardiomidécitos em cultura. Desde entao, surgiram os primeiros estudos
bem-sucedidos como (GROSS, 1979, PINE, 1980) que relataram experiéncias com
células ganglionares cervicais superiores cultivadas e células ganglionares do caracol
Helix pomatia, respectivamente. Ja o estudo de (GROSS, RHOADES, et al., 1995) foi
pioneiro na analise de padrdes de atividade elétrica recorrente de potenciais de acao
em culturas neuronais obtidas da medula espinhal de rato. E por fim, o pioneirismo no
campo farmacolégico foi marcado pelo trabalho de (GROSS, RHOADES, et al., 1992)
que demonstrou alternancia entre diferentes modelos de atividade de burst por meio de

aplicagao de agentes farmacolégicos externos.

A Figura. 2.1 ilustra os principais componentes que formam o sistema MEAG60. Observa-
se a interface MEA, com ampliacdo do centro da placa contento os microeletrodos.
Quando os neurdnios sao cultivados nesta placa MEA, eles aderem a superficie e fazem
contato direto com microeletrodos (KIM, Raeyoung, JOO, et al., 2014). Estes sao os
componentes capazes de registrarem potenciais de acéo extracelular das membranas
ativas do neurénio e podem ser usados para fornecer cargas elétricas para estimular o
material cultivado. De cada microeletrodo parte uma trilha isolada eletricamente que
leva o sinal elétrico captado até o sistema de amplificagdo. Completam o sistema
MEAGO, um controlador de temperatura, para manutencdo de condi¢gdes de
sobrevivéncia da cultura celular, um equipamento para aquisi¢ao de sinais (digitalizacao
do sinal) e um computador para processamento e armazenamento do sinal
(RODRIGUEZ, 2015).

Para a fabricagao da MEA, ouro, platina ou 6xido de indio-estanho (ITO) sao usados
para a constituicdo dos microeletrodos, linhas condutoras e blocos de contato elétricos
para dispositivos de instrumentagdo externos. O tamanho destes microeletrodos é
aproximadamente igual ao das células (10 a 100 ym de didmetro) colocados em um
substrato de vidro Ao utilizar-se de ouro ou platina, € necessaria uma camada de metal

adicional, como titdnio ou cromo, para promover a adesao entre o substrato de vidro e



o metal (CHANG, BREWER, et al., 2000, KIM, Raeyoung, JOO, et al., 2014, XIE, LIN,
et al., 2012).

(h) Amplificador MEA (d) Aquisicdo de sinais (e) PC & Software

(a) Interface MEA ‘

&

(c) Controlador de temperatura

Figura 2.1 — Configuragéo do sistema MEA (RODRIGUEZ, 2015).

Cada eletrodo ¢ isolado eletricamente dos demais por nitrato de silicone e apenas a
extremidade dos eletrodos € revestida de material condutor. Tipicamente, os eletrodos
sao alinhados em uma grade de 50 a 500 uym de separagao entre os eixos dos eletrodos
(JOHNSTONE, GROSS, et al., 2010). Devido a baixa diferenca de potencial elétrico e o
posicionamento estatico dos eletrodos, as etapas de reducao de ruidos e amplificagao

dos registros é crucial para uma boa qualidade do registro.

Os eletrodos também devem ser biocompativeis, com duracdo de longo prazo e de
baixa impedancia (500 kQ a 1 kHz). Estas séo caracteristicas fundamentais para um
baixo ruido térmico. A superficie da MEA e dos eletrodos é revestida com isolantes
biocompativeis (poliamida, o6xido/nitreto de silicio) que evitam curto-circuito. Estes
isolantes, revestidos com moléculas de adesao (polilisina e laminina) permitem a adesao
do neurdnio a superficie do dispositivo (TAKETANI, BAUDRY, 2006).

Este sistema integra o aparato experimental de diversas pesquisas em neurociéncias.
Na area da codificagao neural, verifica-se a utilizagdo de culturas que permitem a
inducéo de padrdes de aprendizado, de reconhecimento e de processamento. Também
se utiliza MEAs planares para criar ou melhorar métodos que avaliam as combinagdes
de cultura para o estudo de substancias toxicas. Na farmacologia, destaca-se o

monitoramento da atividade elétrica dos neurdnios por um longo periodo de tempo, pois



a MEA se mostra um biossensor ideal in vitro para monitorar efeitos crénicos e agudos
de drogas e toxinas (CHIAPPALONE, 2003). O uso de redes neurais na MEA foi
proposto como uma abordagem de rastreio para identificacdo de potenciais efeitos
neuroativos ou neurotdxicos das substdncias de ensaio em diversos trabalhos
(MCCONNELL, MCCLAIN, et al., 2012, SCHULTZ, ZURICH, et al., 2015). (VALDIVIA,
MARTIN, et al., 2014) também verificou que o uso de MEA para esta finalidade prové

um aprimoramento nos resultados do ensaio.

O recente trabalho de (VASSALLO, CHIAPPALONE, et al., 2017) conduziu um estudo
em que as medi¢des da atividade espontanea de culturas neuronais primarias tratadas
com trés neurotdxicos (Deltamethrin, Domoic Acid e Chlorpyrifos oxon) ou trés
compostos ndo neurotoxicos (Dimethyl Phthalate, Glyphosate e Acetaminophen) foram
avaliadas através de quatro diferentes laboratérios. Demonstrou-se que a avaliagao da
rede neural usando células corticais roedores primarios cultivados em MEA fornece
informacdes sobre potencial neurotoxicidade aguda de compostos. Vale ressaltar que
estes resultados foram obtidos apesar das diferengas substanciais em ambos os
métodos empregados e modelo de sistemas utilizados, o que é um indicador da robustez
do sistema MEA para identificar componentes causadores de alteragdes

eletrofisiologicas.

Alguns esforgcos atuais relacionados a tecnologia de MEA estdo atentos ao
desenvolvimento de protocolos de analise de dados padronizados. Além disso,
empresas como a NeuroProff GmbH, tem desenvolvido protocolos em que centenas de
parametros s&o avaliados em uma rede neural funcional. Na pratica, esta analise foca
em diferentes paradmetros, em geral, atividade de spikes e bursts, duracao e frequéncia
(HARDINGHAM, BADING, 2010).

Recentemente, um importante trabalho com MEA foi conduzido por (SAKAI, SHIMBA,
et al., 2015) e colaboradores. Para estudar como a bainha de mielina anormal afeta as
atividades neuronais a nivel de rede, esta pesquisa desenvolveu um dispositivo para
avaliacdo das relacdes entre mielinizagdo e condugdo de multiplos axénios. Neste
trabalho, a cultura de neurénio-OL (oligodendrdécito) foi desenvolvida e mantida por 42
dias in vitro em microtuneis, e foi possivel detectar a condugédo axonal de axdnios
individuais, assim como, as alteragbes dependentes de OL na velocidade de condugao.
O dispositivo de cultura foi desenvolvido combinando um substrato MEA e uma camara
de cultura, constituida por dois grandes compartimentos de cultura interconectados por

10 microtuneis. O processo de fabricagao deste substrato MEA e camaras de cultura
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também foi descrito em (JIMBO, Yasuhiko, KASAI, et al, 2003) e (TAKEUCHI,
NAKAFUTAMI, et al., 2011).

2.2 Cultura de Células Neurais

A maioria das células possuem capacidade de reproduzir e expressar suas propriedades
em uma placa de cultura in vitro, quando sob condigdes adequadas (ALBERTS, BRAY,
et al.,, 2011). As culturas estabelecidas diretamente de um tecido vivo sdo denominadas
culturas primarias, quando esta cultura passa pelo processo de repique e € depositada
sobre uma nova placa para a expansao celular, esta cultura derivada recebe o nome de
cultura secundaria (MARQUES, 2012).

O procedimento para obtengao de culturas primarias de neurbnios passa pela obtencao
de neurénios do cortex e do hipocampo cerebral a partir da dissecacado seguida da
dissociagdo. Nesta ultima etapa, o material coletado passa por diversas digestdes
enzimaticas e subsequente maceragcdo, o que permite maior homogeneidade na
amostra final. Por fim, a cultura € mantida em uma estufa umedecida a 37 °C, com
atmosfera de 5% CO2. O meio nutritivo é trocado a cada quatro dias por meio fresco e
o cultivo é realizado em monocamada, com inibicdo do crescimento de células da glia.
Os experimentos sdo conduzidos apdés duas semanas de manuteng¢ao nas condicoes
citadas (NOVELLINO, CHIAPPALONE, et al.,, 2003). Os principais fenbmenos do
crescimento da cultura e algumas interpretacgdes fisiolégicas podem ser subdividas por

4 etapas.

Etapa I: Dia In vitro (DIV 1 — DIV7) (12 Semana In vitro — SIV)

Ha pequena quantidade de spikes aleatdérios em todos os canais. Através de
microscopia eletrbnica € possivel observar tipos imaturos de sinapses e densidade
singptica baixa, o que justifica a inexisténcia de bursts, predominando conexdes
proximas (tipo juncao gap) (CHIAPPALONE, BOVE, et al., 2006). Pode-se considerar
os neurdnios isolados (VAN PELT, VAJDA, et al., 2005).
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Etapa 2: DIV8 — DIV14 (22 SIV)

Pequena quantidade de bursts de longa duracao (1 segundo) (VAN PELT, WOLTERS,
et al., 2004), inicialmente presentes em alguns canais, mas expandindo-se para os
demais. O aumento da sinaptogénese quimica estabelece conexdes distantes, processo
mediado pelas vias glutamatérgicas e/ou receptores AMPA, tal que a taxa média de
disparos atinge 1,4 spikes/s em DIV14 (CHIAPPALONE, BOVE, et al., 2006). Em DIV14
ocorre um pico na quantidade de spikes em um burst e o tempo médio de duracio dos
bursts alcanga seu maximo. Ha baixo mecanismo de inibicdo sinaptica e a rede de
conexoes pode ser considerada imatura (VAN PELT, WOLTERS, et al., 2004).

Etapa 3: DIV15 - DIV28 (3% e 42 SIV)

Grande quantidade de bursts de curta duracao (30 ms) (VAN PELT, VAJDA, et al., 2005,
VAN PELT, WOLTERS, et al., 2004) com padrdes repetitivos periodicos, presente em
quase todos os canais, mostrando um sincronismo e grande variabilidade no processo
de geracao dos bursts. Aumenta-se as conexdes sinapticas proximas e diminui-se as
distantes. Entre DIV15 e DIV20 (TATENO, KAWANA, et al., 2002) evidencia-se forte
atuacgao de receptores antagonistas do tipo receptor GABA. (KAMIOKA, MAEDA, et al.,
1996) sugere que o influxo de ions de calcio, associado aos intensos bursts, dispara
mecanismos de sinalizagdo celular responsaveis pelo desenvolvimento das sinapses.
Ha a completa maturagdo das conexdes excitatérias, consequéncia da agao do receptor
NMDA (observa-se taxa média de disparos de 2,2 spikes/s em DIV21 e pico na taxa
média de bursts (CHIAPPALONE, BOVE, et al., 2006, KAMIOKA, MAEDA, et al., 1996).
A partir de DIV22 reduz-se as sinapses nos dendritos, 0 que equilibra a excitagao e
inibigdo, diminuindo-se o tempo médio de bursts (VAN PELT, WOLTERS, et al., 2004).

Etapa 4: DIV29 — DIV35 (52 SIV)

Grande quantidade de spikes aleatdrios, porém, sincronizados (KAMIOKA, MAEDA, et
al., 1996) em todos os canais. Isto ocorre pelo declinio transitério de sinapses. Taxas
médias de disparo passam a 1,7 spikes/s para DIV28 e 1,3 spikes/s para DIV35. O

padrao bursts mantém-se estavel revelando que o padrdo de conectividade sinaptica
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atingiu a maturidade ou estabilizacdo. Neste momento a cultura € capaz de apresentar
formas rudimentares de aprendizado ou memoria, ou de ser influenciada por estimulos
externos sensoriais (CHIAPPALONE, BOVE, et al., 2006, VAN PELT, VAJDA, et al.,
2005).

No processo de crescimento celular, os neurbnios tém caracteristicas de estabilidade
(mantém atividade espontanea constante) e plasticidade (executam bem a transicao dos
estados de atividade espontanea — etapas 1 e 2, com spikes e bursts aleatorios - para
aquelas com disparos padronizados — etapas 3 e 4) nos seus padrbes de atividades.
Durante a etapa 3 ha o desenvolvimento de canais idnicos voltagem-dependentes, os
quais contribuem para o crescimento das células, em contraste as jun¢des gap da etapa
1.

Os sinais registrados destas culturas sdo compostos de unidades basicas chamadas
spikes, bursts, ruido biolégico e ruido de instrumentagdo. Atualmente, sabe-se que a
atividade de spikes constitui uma informacao bioldgica importante, denominando os

instantes de tempo em que essa atividade nao ocorre como ruido bioldgico

2.3 Atividade Espontanea, Ruido Biolégico

Sinais extracelulares registrados de culturas neuronais, por meio da MEA, séo
compostos de unidades basicas chamadas spikes (COLOMBI, TINARELLI, et al., 2016),
bursts, ruido biolégico e ruido de instrumentagdo. O foco do conhecimento
neurofisioldgico atual € baseado no fato de que a atividade de spikes constitui uma das
informacgdes bioldgicas mais importantes, denominando os instantes de tempo em que
essa atividade nao ocorre como atividade basal, composta pelo ruido biolégico e de
instrumentagdo (CHIAPPALONE, BOVE, et al., 2006, KANDEL, SCHWARTZ, et al.,
2000, SCARSI, TESSADORI, et al., 2015), Fig 2.2. A analise classica destes spikes
(COTTERILL, HALL, et al., 2016, GLASER, RUCHKIN, 1977) nao leva em conta os
segmentos de ruido bioldgico (KANDEL, SCHWARTZ, et al., 2000), consequentemente

ha uma perda de informagao bioldgica.
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Figura 2.2 — Atividade elétrica padrédo de uma cultura neuronal em MEA. Amplitude em

MV e o eixo horizontal, tempo, em segundos.

No entanto, o ruido biolégico desempenha um papel muito importante, como apontado
por diversos trabalhos dedicados a sua analise no contexto do sistema nervoso
(DRAGAS, VISWAM, et al., 2017, HENNINGSON, ILLES, 2017, ROCHA, SCHLETT, et
al., 2016). A primeira analise de qualquer processamento de sinais aplicado aos dados
gerados por MEAs corresponde a deteccao de spikes, que € posteriormente utilizada
para gerar a série temporal de intervalos entre spikes (InterSpike Interval - 1Sl), analise
de bursts e estimativa de histogramas (VASSALLO, CHIAPPALONE, et al., 2017). Essa
deteccao ¢ influenciada principalmente pelo ruido de instrumentagdo, que é uma
questdo bastante complexa no contexto de registros extracelulares, devido as suas
diversas fontes (ARRIAGA, 2009, DRAGAS, VISWAM, et al., 2017, FATT, KATZ, 1950,
HENNINGSON, ILLES, 2017, ROCHA, SCHLETT, et al., 2016, SCARSI, TESSADORI,
et al., 2015).

O processamento classico de spikes pressupde que o ruido presente seja totalmente
gaussiano, especialmente para os dados intracelulares, a fim de permitir um tratamento
matematico simples. No entanto, poucos trabalhos na literatura (KIM, Sunghan,
MCNAMES, 2007, NENADIC, BURDICK, 2005, SERLETIS, BARDAKJIAN, et al., 2012,
VASSALLO, CHIAPPALONE, et al., 2017) analisam o ruido que perturba registros

extracelulares.
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A origem do ruido biologico pode ser atribuida a diversos fatores e € naturalmente
associada a atividade elétrica espontanea. O ruido é classificado como ruido sensorial
(transducao de sinais externos em sinais elétricos para o sistema nervoso); ruido celular
(canais ibnicos de membranas excitaveis); e ruido motor (associado a neurdnios
motores e musculos) (FAISAL, SELEN, et al., 2008).

Em diversos trabalhos o ruido € manipulado como um problema fundamental para o
processamento da informacéao, afetando nocivamente todos os aspectos funcionais do
sistema nervoso. Todavia, deve-se pontuar os beneficios do ruido ao considerar a
ressonancia estocastica como a capacidade de sistemas em detectar e transmitir sinais
fracos (FAISAL, SELEN, et al., 2008). Observacdes de (FATT, KATZ, 1950), na década
de 50, ja apontavam que o ruido bioldgico elétrico poderia produzir importantes efeitos
fisiologicos. Este estudo avaliou como a agitagdo termal dos ions altera o potencial
resistor das células, gerando pequenas flutuagdes estatisticas na ordem de milivolts, e

alterando, por consequéncia, o limiar visual das células receptoras.

A nivel cerebral, ja existem evidéncias de que ha importante conteudo dindmico no
componente denominado ruido biolégico ou variabilidade (FAISAL, SELEN, et al., 2008,
SERLETIS, BARDAKJIAN, et al., 2012), com contribuicdo significativa na dindmica
cerebral com um todo (CHIALVO, 2010). A nivel celular, ha indicacbes de que ele esta
presente através de fontes intrinsecas (combinacdo de variagdes moleculares
estocasticas) e extrinsecas (processos extracelulares e microvariagdes ambientais)
(ARRIAGA, 2009, HILL, ZHANG, 2004, SERLETIS, BARDAKJIAN, et al., 2012).

Diversas fontes de ruido biolégico estocastico foram elucidadas em outros recentes
trabalhos, porém, é importante advertir o ndo esgotamento de todas as fontes. Dentre
as principais origens de ruido biolégico pode-se destacar o ruido térmico (relacionado a
agitacao térmica dos condutores elétricos); difusdo estocastica molecular (interagdes
moleculares durante a sinalizagao de calcio nos dendritos espinhais); ruido de crosstalk
(transbordamento  de  vesiculas sinapticas em  neurbnios  adjacentes);
neurotransmissores sinapticos langados (tanto o0 numero de neurotransmissores quanto
0 numero de receptores pos-sinapticos ativos sao variaveis randémicas); plasticidade
de curto-prazo; ruido de membrana e canais de ions; barragens sinapticas (ligado as
conexdes sinapticas com outros neurbnios); expressdo genética estocastica
(propriedades biofisicas intrinsecas); conectividade da rede neural (conexao entre
neurdnios corticais para formar uma estrutura irregular); entradas sensoriais (disturbios
externos ou internos); e ruido motor (movimentos induzidos por fibras musculares)
(DEFELICE, 1981, DESTEXHE, RUDOLPH, 2004, FAISAL, SELEN, et al., 2008,
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JACOBSON, DIBA, et al., 2005, NAPOLI, OBEID, 2016, SERLETIS, BARDAKJIAN, et
al., 2012, VAN VREESWIJK, SOMPOLINSKY, 1996).

Algumas modelagens matematicas das principais fontes de ruido relevantes a sinais
extracelulares, ja foram realizadas, algumas relacionadas ao sensor de captacao: (1)
ruidos térmicos; (2) variancia adicional proporcional ao quadrado do sinal (flutuagdes de
referéncias); (3) variancia adicional proporcional ao sinal (ruido de tiro); (4) ruido
constante produzido pelos neurbénios (fluorescéncia de fundo); e outras fontes
relacionadas a rede neural: (1) varidncia produzida pelo neurénio que depende
quadraticamente da sua ativagao (potenciais de agdo que se propagam para diferentes
partes da arvore dentritica); (2) variacdo que depende linearmente da forga do sinal
produzido pelo neurdnio (ativagdes de fluoréforos). Todas estas fontes de ruidos podem
ser independentes ou correlacionadas (CYBULSKI, GLASER, et al., 2015).

Todas essas fontes que contribuem para o ruido biolégico sao captadas por tecnologias
de coleta de sinais extracelulares como a MEA. A Figura 2.3, ilustra os principais ruidos
encontrados em MEA. Dentre elas, observa-se a fonte de ruido bioldgico, que o autor
relacionou diretamente com a atividade elétrica de outras células em torno do eletrodo
de gravacdo, por exemplo, potenciais de acdo de células distantes, mas também,
atividade idnica e ruido sinaptico devido a natureza estocastica de transmisséao sinaptica
(OBIEN, DELIGKARIS, et al., 2015).

Véarios modelos de ruido biolégico foram desenvolvidos. Embora esses modelos
reproduzam o ruido biolégico médio em experimentos, € possivel que o tipo, o tamanho
e a morfologia da célula, juntamente com as taxas de disparo e a atividade
correlacionada, possam afetar a forma do ruido biolégico (OBIEN, DELIGKARIS, et al.,
2015).

A literatura datada dos anos 70 a 90 ja consideravam os canais ibnicos voltagem-
dependentes como uma das maiores fontes de ruido. A sinalizacdo elétrica nos
neurdnios € mediada pela abertura e fechamento de muitos canais idnicos individuais.
As transicoes de estado dos canais de ions s&o estocasticas e introduzem flutuagdes
na corrente macroscopica através de populagées de canais de ions (NAPOLI, OBEID,
2016). Sao, portanto, uma importante fonte de corrente de ruido bioldgico, sujeitos a
mudancas que ocorrem em estados de condutancia e conformacionais sob agitagéao
térmica. Esta corrente de ruido pode mudar o comportamento de atividade de spikes do
neurénio, afetando a distribuicado das respostas de laténcia, a propagacao de spikes nas

estruturas dendriticas, a geracao de potenciais de agdo espontaneos, flutuagcées no



16

potencial de membrana e a n&o sincronia dos spikes (DEFELICE, 1981, SULLIVAN,
1992).

Ruido Interface Ruido do
Bioldgico eletrodo-eletrolito dispositivo
Volume Condutor Eletrodo Hardware
=*  _condutividade |~ | -tamanho = -amplificagdo
< . < . N . R .
-homogeneidade -impedancia -filtragem
-isotropia -ADC

-deteccdo spike
-transmissio de
dados

-estimulagdo

Figura 2.3 - Principais ruidos encontrados no sinal de culturas neuronais em MEA

Poucos trabalhos experimentais foram realizados quanto ao ruido bioldgico
(MENDONCA, VARGAS-CABALLERO, et al., 2016, STEIN, GOSSEN, et al., 2005). O
mais relevante estuda a irregularidade intrinseca dos disparos de spikes relacionando-
a com as flutuacdes de entradas sinapticas e ainda as flutuacdes estocasticas na
liberacéo de neurotransmissores. A fim de investigar isto apresentou-se um experimento
usando cértex de rato marcado com proteina fluorescente verde (GFP) em neurbnios
com fendtipo predominante de disparos spikes irregulares. Observou-se grandes
flutuacbes no potencial de membrana destes neurénios (MENDONCA, VARGAS-
CABALLERO, et al, 2016). Neste mesmo trabalho, também foi analisado os
mecanismos biofisicos subjacentes aos disparos irregulares. Os resultados mostraram
que as flutuacdes eram dependentes dos canais de sddio controlados por tensédo assim
como de correntes de potassio que aumentam o ruido (MENDONCA, VARGAS-
CABALLERO, et al., 2016).

Ja o trabalho de (MAISEL, LINDENBERG, 2017) anuncia que a informacéo é codificada
em neurdnios por meio dos spikes, como vastamente discutido na literatura. No entanto,
os autores relataram a baixa compreensdo de quais caracteristicas especificas dos

spikes contém informacgbes codificadas. Dentre os resultados experimentais, este
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trabalho concluiu que o tempo do primeiro spike pode ser um mecanismo de codificacéo

eficiente.

Os procedimentos experimentais, apresentados em (MAISEL, LINDENBERG, 2017),
foram realizados utilizando-se o modelo computacional do neurénio de Hodgkin-Huxley.
A principal caracteristica deste modelo é a abertura e o fechamento estocastico dos
canais idnicos e as flutuagdes na tensdo da membrana. Observou-se que um maior
namero de canais aumenta a taxa de disparos e torna-se fator determinante na
distribuicdo das primeiras laténcias de spikes. Concluiram que a fonte de ruido dos
canais ibnicos contribui para o aumento das flutuagées dos tempos de spike e aumenta

sua primeira laténcia.

Outros trabalhos também trazem uma abordagem experimental interessante, porém, no
ambito da neuroimagem. Os resultados trazem elucida¢des quanto ao tema ruido ao
assumir que ele permite a descriminagdo sensorial e até mesmo a conectividade
funcional da rede neural. Este estudo também levanta as medi¢cdes comumente
utilizadas para investigar o ruido, sdo elas: varidncia, desvio padrao, diferencas
quadraticas sucessivas e entropia multiescala, que € uma derivacdo da entropia de
Shannon (GARRETT, SAMANEZ-LARKIN, et al., 2013).

O artigo de (NEISHABOURI, FAISAL, 2014) considerara que o sistema nervoso exibe
variabilidade estocastica em todos os niveis, mas que, geralmente assume-se pouca
variabilidade aleatéria afetando a forma dos spikes. No entanto, este estudo mostrou
que como os spikes sdo mediados por canais de ions regulados por tensao, eles podem

ser susceptiveis a flutuagdes termodinamicas que geram correntes idnicas aleatdrias.

E relevante destacar a informacgéao obtida pelo artigo (REGALIA, BIFFI, et al., 2015)
quanto a amplitude do sinal de ruido, considerada na casa de 800 nV. Foi realizado um
procedimento experimental com sinais de ruido MEA obtidos de cultura de células
neurais em atividade basal, se observou a amplitude do ruido na faixa de 300 nV. Este

sinal abriga o ruido biolégico e o de instrumentagéo.

A revisao (MCDONNELL, WARD, 2011) levanta as questbes cientificas ainda nao
elucidadas sobre a facilitagdo estocastica que sao relativas a saber se, ou quando, o
ruido biologicamente relevante é benéfico a sistemas neurais e como isso ocorre. A
revisdo ainda expde as divergéncias experimentais e teodricas do tema ao criticar a
utilizagdo de adicdo de ruidos exodgenos a sistemas neurais, uma vez que se deveria

visar controlar ou reduzir o ruido enddgeno. Isto é reforgado pelo fato de as melhorias
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no desempenho observadas devido ao ruido exégeno ndo fornecem evidéncias de

facilitagdo estocastica in vivo.

Os resultados obtidos do trabalho (MAISEL, LINDENBERG, 2017) tém aplicagdo na
facilitacdo estocastica, ou na melhoria do processamento da informacao devido ao
ruido. Isto porque, a presenca de ruido de canal em neurbénio faz com que os spikes

ocorram mais rapidamente.
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CAPITULO Il

CALIBRACAO E INCERTEZA DE MEDICAO

A metrologia é disciplina classica tanto na area cientifica quanto na industrial, entretanto,
mesmo com uma clara relevancia nos processos, sua aplicagao € ainda rudimentar na
area da saude. A realizacdo de medicdes de diversos parametros fisiolégicos é
essencial para o diagnostico, caracterizacao de riscos, tratamento e registro da evolugéo
clinica de pacientes. Assim como, importante para os ensaios clinicos e medi¢cdes
fisiologicas de experimentos in vitro. Desta forma, as medicdes realizadas pelos
sistemas dedicados a saude devem garantir, em primeiro lugar, a obtencdo de
resultados rastreaveis ao Sistema Internacional de Unidades (Sl), (INMETRO, 2012) e

em segundo lugar a exatidao e precisdo dos dados.

Os equipamentos eletromédicos fabricados no Brasil devem possuir registro da ANVISA
(Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria) a fim de que possam ser comercializados.
Isto se d4 mediante a sua classificagdo quanto ao potencial de risco a saude de seus
usuarios, sendo estes, os pacientes e os profissionais da saude, ABNT NBR IEC 60601-
1 (ABNT, 2010). Assim que um equipamento eletromédico possui autorizagao e registro
para ser comercializado, ndo ha nenhuma normatizagcdo que torne compulséria a
calibragdo destes equipamentos afim da garantia da confiabilidade metrolégica, por

exemplo.

A OIML (Organisation Internationale de Métrologie Légale) elabora recomendacoes
metroldgicas sobre as quais, em geral, se baseiam as RTM (Regulamentos Técnicos
Mercosul) elaboradas pelo INMETRO. O Regulamento Técnico Mercosul tem por

finalidade colocar sob o controle do Estado diferentes categorias de instrumentos de
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medigcdo, fixando requisitos técnicos e metrologicos para utilizacdo e verificagao
(MENEZES, C. I. C.; SALLES, M. T.; SILVA, 2003). As exigéncias dos Regulamentos
Técnicos Mercosul conduzem ao controle metrolégico dos instrumentos de uma forma
mais ampla, tanto antes da entrada do produto médico ou laboratorial no mercado,
através da aprovagao de modelo e verificagao inicial, quanto durante o periodo da vida
util, através da verificacdo peridodica e eventual. No Brasil ainda ha poucos RTM

dedicados especificamente aos equipamentos médicos e laboratoriais

3.1 Incerteza de Medicao

Ha dois principais métodos de calculo da incerteza de medicido, 0 método que se baseia
na lei de propagacgao de incertezas (GUM) (INMETRO, 2012) e a simulagao pelo método
de Monte Carlo (INMETRO, 2008).

Meétodo proposto no GUM

O objetivo de uma medigdo consiste em determinar o valor do mensurando, isto &, o
valor da grandeza especifica submetida a medi¢cao (INMETRO, 2012). Uma medi¢ao
comega, portanto, com a especificagdo apropriada do mensurando (variavel de saida),
do método de medicdo e do procedimento de medi¢cdo. Assim sendo, 0 mensurando
deve ser definido com completeza suficiente, relativa a exatidao requerida, de modo

que, para todos os fins praticos associados com a medicdo, seu valor seja unico.

Seja qual for o mensurando e o sistema de medig¢ao utilizado todo processo de medigao
esta sujeito a erros. Assim sendo o BIPM et al., (2008) (BIPM, 2008) indica que todas
as grandezas que influenciam o resultado de medigéo devem ser identificadas na etapa
inicial do calculo da incerteza. Para tanto, deve-se realizar uma analise critica a fim de
identificar estas componentes de incerteza. A quantidade e o tipo de componentes
variam de acordo com o sistema de medi¢cdo, com o tipo de mensurando analisado e

com o nivel de exatidao requerido.

De forma geral tais componentes podem estar atreladas as condi¢gdes ambientais, ao
operador, aos equipamentos e aos padrbes utilizados, ao método de medicao, a

amostragem, dentre outros fatores. Para a adequada identificacao destes fatores é
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recomendada a elaboragdo de um diagrama de causa-efeito. A Figura 3.1 representa
um diagrama causa-efeito para a medigdo de uma forga (F), considerando um valor de
massa obtido (m), um certificado de calibragdo de uma balanca e a aceleragdo da
gravidade no local (g) das medi¢des (INMETRO, 2008).

Certificado

Repetigdo

Certificado

g1

Figura 3.1 — Diagrama causa-efeito para a medicdo de uma for¢a peso (INMETRO,
2008).

Uma vez identificados os fatores de influéncia ou variaveis de entrada um modelo
matematico deve ser proposto, Eq. (3.1) (BIPM, 2008). Este modelo é a base para

aplicagao da lei de propagacéao de incertezas.

Y = F(Xy, Xy o Xy)  (3.1)

A partir da Eqg. (3.1), obtém-se a estimativa do mensurando Y, designada como v,
baseando-se em um conjunto de estimativas de entrada x, x5, ..., xy para os valores das
N grandezas X;, X,, ..., Xy. Assim a expressdo resultante pode ser observada na Eq.
(3.2).

y = f(x1, X9, 0, xy)  (3.2)
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A estimativa das incertezas padrao é realizada para cada fonte de entrada de acordo
com uma avaliagdo do tipo A ou do tipo B. Quando se dispde de um conjunto de valores
da variavel de entrada x;, em condicbes de repetibilidade, pode ser efetuada uma

avaliacao do tipo A da incerteza padréo, Eq. (3.3).

u@) =2 (3.3)

Em que, s(x;) é o desvio-padrao dos valores do conjunto de repeticdes e n € o numero

de repeticdes.

Neste caso pode ser adotada a distribuigdo normal ou a distribuicdo T-student com n-1
graus de liberdade. Basicamente, na avaliagao do tipo A a incerteza padrao € obtida a
partir de uma funcdo densidade de probabilidades, derivada da observagao de uma

distribuicdo de frequéncia, isto &, baseada em uma série de observagbes da grandeza.

A avaliacdo do tipo B para o calculo da incerteza padréo é obtida por outros meios, que
ndo a anadlise estatistica de uma série de observagdes repetidas, tais como
consideracdes de manuais, especificacdes de fabricantes, certificados de calibracio ou
a partir de experiéncias anteriores. Dependendo da quantidade de informagao
disponivel e da forma como ela é apresentada, podem-se assumir diferentes

distribui¢cdes de probabilidade para efetuar os calculos.

A distribuicao retangular, Fig. 3.2, € utilizada quando € possivel estimar apenas os
limites superior e inferior para Xi e estabelecer que a probabilidade de que o valor Xi
pertenga ao intervalo (a-, a+) € um e a probabilidade para que o valor Xi esteja fora
desse intervalo é zero. Se nao houver conhecimento especifico de possiveis valores de
Xi dentro do intervalo, pode-se assumir que €& igualmente provavel que Xi esteja em
qualquer ponto do intervalo, e consequentemente o seu grau de liberdade é infinito.

Neste caso a incerteza padréo € dada pela Eq. (3.4):

u(x) =5 (34)



23
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p-a  pN3 g p+V3  pta

Figura 3.2 — Distribuigdo Retangular (BIPM, 2008).

A funcao densidade de probabilidade desta distribuigdo retangular é dada pelo sistema
da Eq. (3.5).

L, (u-a)<x < (u+a)

2a

flx) = (3.5)

0,restantes x

Caso haja mais conhecimentos sobre a distribuicdo dos valores possiveis da grandeza,
a distribuicdo de probabilidade retangular passa para uma triangular (Fig. 3.3), com
infinitos graus de liberdade. Entendendo que x; segue uma distribui¢cao triangular em

um intervalo +a, a estimativa da incerteza-padréo é definida por meio da Eq. (3.6).

u(x) =7  (36)

A funcdo densidade de probabilidade para a distribuicdo triangular pode ser

representada pelo sistema da Eq. (3.7).
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fx) = ?,0 <x<a (37)

0, restantes x

f(x)

Figura 3.3 — Distribuigao Triangular (BIPM, 2008).

Vale ressaltar que quando a incerteza de uma fonte de entrada provém de um certificado
de calibragéo, a estimativa da incerteza-padrao u(x;) deve ser definida como mostra a
Eq. (3.7). Onde, U(x;) € a incerteza expandida de x; e k é o fator de abrangéncia
declarados no certificado de calibragdo. Neste caso, tanto a distribuicdo de
probabilidades quanto o numero de graus de liberdade devem estar disponiveis no

certificado de calibragao.

uG) = 72 (37)

Para determinacdo da incerteza padrdo combinada as grandezas de entrada séo
divididas em dois grupos, ndo correlacionadas e correlacionadas. Para o caso em que
as grandezas de entrada sdo independentes, ou ndo correlacionadas, tem-se que a

incerteza padrdao combinada de uma estimativa y é representada por u.(y), desta forma,
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a raiz quadrada positiva da varidncia combinada u.2(y) pode ser observada pela Eq.
(3.8), (BIPM, 2008).

ut0) =3 [Z] we)  (38)

Onde, f é a funcdo que modela matematicamente o processo de medig¢ao, representado
na Eq. (3.2). Como pode ser observado, a Eq. (3.8) € baseada em uma aproximacao de
primeira ordem da série de Taylor e expressa a lei de propagacao das incertezas.
Quando as variaveis de entrada séo correlacionadas, a expressao apropriada para a
varidncia combinada, associada com o resultado de uma medicdo pode ser

representada pela Eq. (3.9).

2
20,) = YN [21]7 2 N-1yN  Of Of
uC (}’) - i=1 [axl] u (xl) + 221':1 Zj=i+1 ax; axju(xi; x]) (39)
Onde, x; e x; s&0 as estimativas de X; e X; e u(x;,x;) = u(xj,x;) é a covaridncia
estimada. O grau de correlagéo entre x; e x; € caracterizado pelo coeficiente de

correlagao estimado pela Eq. (3.10).

r(xxy) = ) (3.4

u(x)u(x;)

Por fim, a incerteza expandida, U(y), associada a variavel de saida y, € obtida,
multiplicando-se a incerteza padrao combinada u.(y) por um fator de abrangéncia k,
Eq. (3.11). Para determinar o valor de k deve-se calcular o numero de graus de liberdade
efetivos (v,f), Eq. (3.12).

Uy) =k~ ucy) (3.11)

_ uc(y)*
Uef - [ux14= ux24=m+uxN4] (3.12)
V1 V2 YN
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Método de Monte Carlo

O método de calculo da incerteza de medicéo proposto pelo BIPM, et al. (2008) (BIPM,
2008) apresenta algumas limitagdes, como a necessidade de linearizagdo do modelo, a
suposicao que o mensurando tem distribuicdo normal, a determinagdo dos graus de
liberdade efetivos e o calculo das derivadas parciais para a determinacao da incerteza
padrao combinada, que pode ser trabalhoso em funcdo da complexidade do modelo
matematico da medi¢ao. Desta forma, o método de simulagcdo de Monte Carlo pode ser
aplicado para a avaliagao da incerteza de medi¢gao, como uma alternativa relativamente

simples e mais abrangente quanto a sua aplicagao.

O método de Monte Carlo (MMC) pode ser entendido como um método de simulacao
estatistica que utiliza sequéncias numéricas aleatdrias com o objetivo de desenvolver
simulagdes. Ou seja, € um método numérico universal para resolver problemas por meio
de amostragem aleatéria combinando distribuicdes, propagando além de incertezas
estatisticas (INMETRO, 2008). A avaliacao da incerteza pelo método Monte Carlo pode

ser compreendida nas seguintes etapas:

¢ Definigdo do mensurando;

o Elaboracao do diagrama causa—efeito;

e Estimativas das incertezas das fontes de entrada;

¢ Identificacdo das fungdes densidade de probabilidade, correspondentes a cada
fonte de entrada;

e Selecdo do numero de iteragdes de Monte Carlo;

e Escolha da fungéo densidade de probabilidade p(xi);

o Estimativa da incerteza expandida.

As trés primeiras etapas da técnica Monte Carlo sdo similares aquelas desenvolvidas e
explicitadas na metodologia de calculo do BIPM, et al., (2008), (BIPM, 2008) o método
ISO GUM 95. A etapa 4 da metodologia de Monte Carlo trata da identificagdo das
funcdes densidade de probabilidades referentes a cada fonte de entrada (gaussiana,
retangular, triangular etc.). Cada fungdo densidade de probabilidade (FDP) tem um
intervalo no qual seu limite inferior é definido pelo valor mais provavel da fonte subtraido
da sua respectiva incerteza estimada, e o seu limite superior é calculado pelo valor mais

provavel da mesma fonte de entrada adicionado da sua estimativa da incerteza.
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Propaga-se as FDP das variaveis de entrada X; através do modelo de modo a obter a
FDP de variavel de saida Y. Para tanto, inicialmente, determina-se o numero de
simulagdes a ser efetuado para obter resultados consistentes, configurando a etapa 5.
A cada numero aleatdrio gerado que esteja compreendido no intervalo da FDP definida
de cada fonte, imediatamente é realizado o calculo do mensurando, através da sua
equacgao de definicdo. Ao final do numero de iteracbes desejado, sdo obtidos tantos
valores do mensurando quanto a quantidade de numeros que estavam contidos nos
intervalos das FDP de cada fonte. Desta forma, é possivel efetuar o calculo da média e
do desvio-padréo de todos os valores obtidos para o mensurando (INMETRO, 2008). A
Fig. 3.4 esquematiza, resumidamente, das etapas para aplicagdo do método de Monte

Carlo.

O modelo matematico proposto é avaliado para cada um dos valores de M retirados das
FDP das X; variaveis de entrada. Especificamente, deve-se denotar os M valores por
X1, ..., Xy, Onde a posi¢cdo de numero r, dada por x,. contém x; .., ..., Xy -, COM x; ,. retirado

da FDP de X;. Entéo, os valores do modelo sdo dados pela Eq. (3.13).

yr=f(x), r=1,..,M. (3.13)

A representacao discreta da distribuicdo da funcado da variavel de saida Y pode ser
obtida através, primeiramente, da classificagdo os valores do modelo y,, r =1, ..., M,
fornecidos pelo método Monte Carlo em ordem crescente. Denotam-se os valores
classificados do modelo por y(r), r = 1, ..., M. Pode-se realizar perturbagdes numéricas
para qualquer valor replicado do modelo y(r) de modo que o resultado do conjunto de

y(r), r =1,..., M, forme uma sequéncia estritamente crescente.

Posteriormente, toma-se a FDP da variavel de saida como o conjunto y(r), r =1, ..., M.
A funcéo y(r), quando na forma de um histograma e com largura de classes adequada,
forma uma distribuicdo de frequéncias que, quando normalizada para ter area unitaria,
fornece uma aproximacédo da FDP de Y. Este histograma é util auxiliando na

compreensdo da natureza da FDP, como na extensdo da sua assimetria.

A média da variavel de saida é dada pela Eq. (3.14), enquanto que o desvio padrao,

u(y) é determinado pela Eq.(3.15):
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Y =230,y (3.14)

u@) = [ I, 0r - 5)?  (3.15)

A média é considerada como uma estimativa y de Y e o desvio padrao representa a
incerteza padrao u(y) associada a y. O intervalo de abrangéncia para Y pode ser
determinado a partir da representacéao discreta da FDP. Por fim, deve-se determinar o

valor de q pela Eq. (3.16), onde p representa a probabilidade e M o nimero de iteragoes.

q =pM (3.16)
Implementac3o Modelo Adogdo das Defini¢do da
De Y e das X; Matemdtico FDP de X; e probabilidade de
‘(/ Y = f(X:) parametros abrangéncia p
Definigdo do Numero Obtenc3o de Amostras
de interagdes M Aleatdrias

- Propagacgdo das FDP das X; através do modelo

para obter a FDP de variavel de saida Y

&> Estimativa Y da varidvel de Determinagdo do

saida y e a incerteza intervalo de abrangéncia
padrao u(y) deY

Figura 3.4 — Resumo das etapas para aplicagdo do método Monte Carlo (BIPM, 2008)

A Eqg. (3.16) é valida apenas quando q for um numero inteiro. Caso contrario, q &
determinado pela Eq. (3.17).
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q=pM+; (3.17)

Assim, o intervalo definido por [yiniciai, Yrina] POSSUi uma abrangéncia de 100%.

Teste de Normalidade

A Estatistica € uma ciéncia que possui procedimentos para coleta, apresentagao e
interpretacdo adequada de um conjunto de dados (BUSSAB, MORRETTIN, 2002). A
Estatistica classica esta fortemente aliada a distribuicdo Normal dos dados e a auséncia
de valores extremos (outliers). Desta forma se aplicada a analise de um conjunto de
dados ndo normais, obtém-se medidas de dispersdo elevadas e com baixa
confiabilidade, produzindo amplos intervalos de aceitacéo, o que reduz a qualidade das
interpretacdes (BIASOLI, DOELLINGER, et al., 2007)

A distribuicdo Normal é uma importante distribuicdo de probabilidade da estatistica,
muitas vezes denotada como Distribuicao de Gauss ou Gaussiana. Esta distribuicao é
representada pelo grafico da Fig. 3.5, e descrita pela equacado Eq. (3.18), na qual,
podem-se observar os parametros média populacional () e desvio padrao populacional
(o). Quando a média esta no centro da distribuicdo e representa o mesmo valor da
mediana e da moda, observa-se uma distribuicdo Normal (LOPES, CASTELO
BRANCO, et al., 2013).

0.003% 09.994% 0.003%

68,26%

=-lg | +1o

_..'--‘""

Figura 3.5 — Modelo de distribuicdo Normal
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Ly

[ = ===

———x €R (3.18)

Para avaliar a incerteza de medicdo por meio do GUM, a variavel de saida ou
mensurando deve possuir uma distribuicdo normal. Desta forma, resulta conveniente
avaliar a normalidade dos valores do mensurando (CANTELMO, FERREIRA, 2007).
Para tanto, existem alguns testes de normalidade que podem ser utilizados e diversos
estudos publicados compararam a eficiéncia entre eles. Leotti et al. (2005) (LEOTTI,
BIRCK, et al., 2005) comparou os testes Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises,
Anderson-Darling e Shapiro-Wilk, onde observaram que ha equivaléncia entre estes
testes para dados Normais, mas que o teste de Kolmogorov-Smirnov € menos sensivel
a verificacao da Normalidade, sendo considerado o menos eficiente deles. Estes autores
consideraram que o teste de Shapiro-Wilk é, aparentemente, o melhor teste de
aderéncia a Normalidade. Este fato também é confirmado pelos autores (CIRILLO,
FERREIRA, 2003) e (OZTUNA, ELHAN, et al., 2006). (SHAPIRO, WILK, 1965),
desenvolveram o teste de Shapiro-Wilk mostrando que esse teste é eficiente para
diferentes distribuicbes e tamanhos de amostras quando comparado aos resultados de

outros testes.

(ROYSTON, 1999) generalizou o teste univariado de Shapiro-Wilk para o caso
multivariado. Este teste fornece o parémetro valor de prova (valor-p, p-value ou
significancia), que pode ser interpretado como a medida do grau de concordancia entre
os dados e a hipétese nula (HO), sendo HO correspondente a distribuicdo Normal.
Quanto menor for o valor-p, menor é a consisténcia entre os dados e a hipétese nula.
Entao, a regra de decisdo adotada, para saber se a distribuicdo é Normal, é rejeitar HO,
primeiramente, se p-value < q, rejeita-se HO, ou seja, ndo se pode admitir que o conjunto
de dados em questédo tenha distribuicdo Normal. Em segundo lugar, se p-value > a, ndo
se rejeita HO, ou seja, a distribuicdo Normal é uma distribuicdo possivel para o conjunto
de dados em questao (LOPES, CASTELO BRANCO, et al., 2013).
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3.2 Aplicagao dos conceitos de metrologia no calculo de

Poténcia

A fim de estudar a caracteristica da incerteza de medigcao aplicada a poténcia utilizou-
se do equipamento bisturi elétrico para aplicacdo deste experimento. No caso deste
equipamento escolhido, a calibracdo deve ser realizada usando analisadores
eletrocirurgicos. Apesar dos esfor¢os dedicados em estudar e aplicar os conceitos de
metrologia no sujeito desta tese, estudos adicionais devem ser conduzidos
considerando os seguintes aspectos: primeiro, a IEC 60601-2-2, que foi caracterizado
como o particular padréo de seguranga de equipamento eletromédico. Este padrao nao
especifica nenhum procedimento para a determinacdo de erros, repetibilidade e
medicao incerteza pelo equipamento. Um segundo ponto a ser considerado é o fato de
nao ter sido encontrado nenhum critério especifico para a determinagao do ciclo de vida

destes equipamentos ou mesmo da MEAGO.

Todas as medicdes foram realizadas em uma sala controlada temperaturade T £ 0,5 °
C, onde T é a temperatura desejada. Diferentes niveis de temperatura ambiente foram
materializados por usando uma unidade de ar-condicionado fabricada pela Springer,
modelo Silentia de 30 000 Btu. A temperatura foi monitorada por um termo-higrémetro
digital com resolugao de 0,1 ° C e uma faixa nominal de -20,0 ° C a 60,0 ° C. De acordo
com o certificado de calibragéo, este termo-higrémetro tem uma incerteza expandida de
0,3 ° C para um fator de cobertura de 2,00 e uma probabilidade de cobertura de 95,45%.
A umidade era também monitorada usando este termo-higrometro, que foi mantido entre
45% e 55%.

Para estimar a incerteza de medi¢do, os conceitos e recomendacdes apresentados no
JCGM 100 [23] foram seguidos. O modelo matematico proposto para avaliar a incerteza
de medigido associada ao corte e os poderes de coagulagdo sao dados na seguinte

equacao:

P=P+ AR+ AC  (3.19)

Onde P é a poténcia medida; P é a média para os valores indicados pelo analisador de
poténcia; R é a corregdo associado a resolugcao do analisador de energia; e C é a

corregao associada ao analisador de energia calibragao.



32

A incerteza padrao combinada foi determinada pela aplicagao da lei de propagagao da
incerteza em (3.20), e calculando as derivadas parciais. Desta forma, a seguinte

equacao foi obtida:

uz(P) = u?(P) + u?(AR) + u?(AC) (3.20)

Para determinar a incerteza padrao associada com a variabilidade dos valores indicados
pelo analisador de poténcia u(P) e aquele associado a calibragdo do analisador de
energia u(C), as distribuigdes t-Student foram adotadas. A incerteza padrao associada
ao analisador de energia resolugdo u(R) foi calculada conforme uma distribuicao
retangular com infinitos graus de liberdade. A Figura 3.6 ilustra o sistema de medigao

deste experimento.

(1)

Figura 3.6 — Sistema de medi¢do para aplicacdo dos conceitos de metrologia em

poténcia.

O erro maximo associado aos valores de poténcia de corte e coagulacao, estudados
neste experimento para aplicacdo dos conceitos de metrologia, foi estimado conforme

mostrado a seguir equagao, onde E,4xrepresenta o erro maximo, E é o erro ou diferencga
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entre as poténcias selecionadas e aquela entregue pelo equipamento, e U é o associado
a incerteza de medigao:

EMAX:E+U

A Figura 3.7 mostra os valores de erro maximo associados as poténcias de corte e
coagulacao para temperaturas de 20 ° C e 28 ° C. O valor maximo de erro especificado
pelos fabricantes também é mostrado como uma linha preta. Digno de nota aqui foi que
os valores de erro maximo, em geral, aumentaram a medida que os valores de poténcia
aumentaram para todas as temperaturas, seguindo a tendéncia mostrada pela incerteza
expandida associada. Valores menores de erros maximos foram observados para 20 °
C, os menores valores de erros maximos foram observados, indicando uma menor
variabilidade dos valores de poténcia de corte e coagulagao nesta condigéo e, portanto,
uma melhor qualidade dos resultados. Esse fato destacou a importancia de manter a

temperatura ambiente de 18 ° C a 22 ° C nos processos de medicbes experimentais.
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Figura 3.7 - Erros maximos associados aos valores de poténcia de corte para todas as
condigdes investigadas



CAPITULO IV

METODOLOGIA

4.1 Preparacgao da cultura de células neurais

Neste trabalho foram utilizados neurdnios do cértex e do hipocampo cerebral, obtidos
de seis a oito embribes de ratos Wistar em seu 18° dia 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. Os embrides foram retirados de uma ou mais
ratas gravidas. As partes do cérebro utilizadas foram removidas com a ajuda de um
férceps afiado e, em seguida, cortadas em pedagos menores. Todo o procedimento de

dissecacgao ocorreu em ambiente esterilizado.

O procedimento geral para cultivar neurdnios corticais foi dividido em quatro fases fases
conforme proposta de Alberts et al. (2008) (ALBERTS, JOHNSON, et al., 2008):

Fase 1: Preparagéo da pré-cultura.

Foi feita uma solugdo de Poli-D-Lisina (PDL) na concentragéo de 0,1 mg/ml de agua
destilada e acrescentado 80-100ml desta solug¢ao no arranjo de substratos, esta solugao
descansou por uma noite. No dia seguinte, retirou-se o PDL e o lavou com agua
destilada para limpar o excesso, uma vez que ele, em solugao, é toxico para as células.

Depois disso, aplicou-se a solu¢ado de Laminina a 0,02mg/ml e a deixou descansar
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durante 2 a 3 horas. Por fim, retirou-se a solugao de Laminina, lavando duas vezes com

agua destilada e foi feita a secagem das laminas antes de aplicar as células.

Fase 2: Dissecacédo

Neurbnios corticais sdo obtidos de embrides de ratos com 18 ou 19 dias de

desenvolvimento. Os passos principais do procedimento de dissecagao foram listados

abaixo:
. Anestesia da rata prenha com 02/CO2.
. Remocéao de todo o utero com os embrides e a disposi¢gado sobre uma placa de

Petri com HBSS (Solucdo Salina Balanceada de Hank).

. Separacao e isolacio dos lobos corticais dos embrides e remogao completa das

meninges antes de extrair o hipocampo.

. Localizagao do bulbo olfatério na borda rostral e o corte ao longo com o férceps.

Fase 3: Dissociag¢éo das células

Foi feito o corte de cada cortex em partes pequenas e a transferéncia, com uma pipeta
de Pasteur sinalizadora, para um tubo de centrifuga de 15 ml, contendo 2-3 ml de
solugéo de tripsina a 0,125%, para cada cortex. Este tubo foi colocado em agua
aquecida a 37°C. Posteriormente, a tripsina foi retirada com auxilio da pipeta. A digestao
proteolitica foi bloqueada adicionando ao tecido cerca de 5-8ml de meio neurobasal

contendo 10% de soro FBS.

Posteriormente, cada suspenséo de células foi centrifugada por 5 minutos a 900-1000
rpm e as células foram retidas em 10ml de meio neurobasal suplementado com 2% de
B-27 e 1% de Glutamax-1. A suspensao das células corticais foi diluida a uma
concentragao final de 6 — 8x10° células por ml e 60 — 80 pl em cada um dos pogos de

cultura do arranjo microeletrodo.
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Fase 4: Manutencgéo da cultura

O preparo bioldgico foi colocado em uma incubadora umedecida com atmosfera de 5%
de CO2 a 37°C. Usou-se Ara-C (Citosina Arabinosideo Trifosfato), que atua como um

inibidor de replicacao e crescimento excessivo de células nao neurais.

4.2 Aquisicao dos sinais MEA

Para a aquisicdo dos sinais MEA foi utilizado a MEAG60, devidamente ajustado e
calibrado a fim de garantir medidas condizentes e minimizar os efeitos da incerteza de
medicao, que contém 60 microeletrodos de 30 micrdmetros de didmetro cada e 200
micrébmetros de espagamento entre eles. Esses eletrodos séo distribuidos em uma
matriz 8x8, com os cantos excluidos. A Figura 4.1 ilustra o posicionamento dos canais
com a respectiva identificacdo. Cada registro de atividade elétrica seguiu 0 mesmo
procedimento: as MEAs povoadas com as culturas eram retiradas da estufa de CO2 na
qual eram mantidas e colocadas sobre um amplificador cuja temperatura era controlada,
podendo variar de 37,1 a 37,4 °C. As medidas eram iniciadas apds 20 minutos, com o
objetivo de permitir as células se adaptarem ao novo ambiente. Em cada experimento
coletaram-se 20 minutos de amostra do sinal da MEA, divididos em quatro fases de 5

minutos cada, sendo as medidas subsequentes.

Figura 4.1 — Posicionamento e identificagao dos canais MEA 60.
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Em todas as MEAs que foram coletados sinais, o eletrodo 15 ndo possui registro de
atividade neural, apenas o sinal de fundo, que corresponde aos ruidos que influenciam
no sinal. A frequéncia de aquisicao dos sinais para os experimentos desta dissertacio
foi de 10 kHz. Completam o aparato experimental um microscépio invertido, uma mesa
antivibratéria, um controlador de temperatura, uma gaiola de Faraday e um computador
equipado com placa PCI de aquisicdo de dados com no maximo 128 canais de registro
e 12 bits de resolugdo. Os dados foram monitorados e gravados usando o software

comercial MCRack.

4.3 Analise Classica

A analise classica compreende a obtengao de parametros relevantes a respeito do sinal
MEA da cultura neuronal. Para aplicagdo desta metodologia, que inclui a detecgao de
spikes, foi utilizado software em Matlab® desenvolvido pelo NBT-DIBE
(Neuroengineering and Bio-nanoTechnology Group — NBBT, Department of Biophysical
and Electronic Engineering — DIBE) da Universidade de Génova, denominado
SpikeManager (VATO, BONZANO, et al., 2004). Tal processamento experimental foi
realizado junto ao experimento denominado 364 para fins comparativos aos resultados
dos quantificadores nao lineares propostos. Destacam-se neste trabalho os seguintes
quantificadores da analise classica: intervalos entre spikes (I1SI — Inter Spike Interval),
intervalos entre bursts (1Bl — Inter Burst Interval) e o niumero total de spikes e burts para
cada DIV.

O SpikeManager utiliza, para a detec¢ao de picos, a metodologia de limiar diferencial.
Nesta proposta, uma janela com um simples spike percorre todo o sinal e faz uma
comparacgao até que a diferenga entre maximo e minimo do intervalo seja maior do que
uma valor de limiar pico a pico pré-definido, Fig. 4.2. Desta forma, a quantificacao do
intervalo entre spikes (ISl), que corresponde entre dois spikes consecutivos, gera o
histograma ISI| e prové estimativa estatistica da probabilidade de spikes consecutivos a

partir de um spike de referéncia.
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Figura 4.2 — Deteccao de spikes

Para deteccdo de um burst, Fig. 4.3, sabe-se que os spikes devem ser proximos,
podendo assumir um ISI maximo de 100ms. A distancia entre bursts deve ser de no
minimo 100ms (IBI, minimo na ordem de 100ms). Além disso, o burst deve ser formado

por um numero de 5 a 10 spikes.

Figura 4.3 — Deteccao de bursts

4.4 Extracao dos Trechos de Ruido

A extracao de trechos de ruido do sinal bruto da MEA foi realizada através do software
SpikeManager na fungao Signal Stretches. Esta fungéo é responsavel por decompor o
sinal MEA em trechos de ruido, spikes e bursts. A decomposi¢ao gera os sinais com
preservacao temporal, Fig 4.4, em que os trechos de interesse sdo mantidos na posi¢ao
original em relagdo ao eixo temporal (eixo horizontal), e sinais sem preservagao
temporal, Fig 4.5, em que os trechos de interesse sao justapostos. A fim de preservar a
dimensao das amostras, os trechos suprimidos s&o substituidos por zero. Neste trabalho

serdo utilizados o sinal de ruido com preservacéao temporal, Fig 4.4.
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4.5 Quantificadores Nao-Lineares

Técnicas estatisticas revelam a presenca de correlagcdes de longo-alcance e de leis de
poténcia como parte de cascatas de processos multifractais em sinais fisioldgicos. Estas

propriedades estatisticas sugerem que os sistemas regulatérios nao-lineares operem
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longe do equilibrio e que a manutencao da estabilidade ndo € o objetivo do controle
fisiologico (GOLDBERGER, AMARAL, et al., 2002). Espera-se que as informacdes
relevantes sobre o comportamento dos neurdnios estejam no intervalo entre os spikes,
ou seja, os eventos de descarga neuronal, da mesma forma que a variabilidade da
frequéncia cardiaca é estudada pelo intervalo entre os picos R de um eletrocardiograma.
Dessa forma, métodos como a Analise de Flutua¢cdes Destendenciadas (DFA) e
quantificadores como o Expoente de Hurst sdo aplicados sobre séries do intervalo
interspike (ISI) para observar as mudancgas que ocorrem no padrao de disparos dos

neurdnios em termos de suas componentes nao-lineares.

Expoente a

A técnica de DFA (PENG, HAVLIN, et al., 1995), realiza a remocéao da tendéncia local
da série de dados, analisando o comportamento das flutuacbes resultantes em funcao
da escala empregada no processo de destendenciamento. O resultado do método é um
expoente de escala (v) que permite a quantificacdo das correlacdes de longo-alcance

na série de dados.

Sejam x[i] elementos de uma série de intervalos ISI de tamanho N. Inicialmente a série
€ integrada, subtraindo de cada ponto o valor médio da série. O sinal integrado € entéo
dividido em intervalos igualmente espacados de tamanho [. Para cada intervalo é
ajustada uma reta pelo método dos minimos quadrados, que representa a tendéncia
local do intervalo. Em seguida a série é destendenciada, subtraindo a tendéncia em

cada intervalo. A raiz quadrada média desta série resultante € entdo calculada.

Nesse sentido cabe examinar a relagao entre o expoente v da DFA e o expoente a da
densidade espectral de poténcias (ESPOSTI, FERRARIO, et al., 2008, PENG, HAVLIN,
et al., 1995), dada pela Equacao 4.1.

a=2v—1 (4.1)

O limiar entre sinais estacionarios e nao-estacionarios é dado por a = 1. Dessa maneira
podem se distinguir diferentes “zonas de estacionariedade”, como indica (ESPOSTI,
FERRARIO, et al., 2008): para a < 0,5 o sinal € altamente estacionario e para a > 1,5
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é altamente nao-estacionario, com uma zona de transicéo entre 0,5 < « < 1,5 . Dada a

correspondéncia observa-se que a = 0 para o ruido branco e para o ruido Browniano.

Expoente Hurst

A auto-similaridade pode ser entendida como a semelhanga entre as componentes da
escala aparente de um objeto e suas subcomponentes, observadas em menores
escalas. No contexto de processos estocasticos a auto-similaridade é definida em
termos da distribuicao estatistica do processo. Seja y(l) um processo estocastico, em
que, [ € um parametro continuo, o mesmo é chamado auto-similar com pardmetro de
auto-similaridade H (o expoente de Hurst), se para um fator positivo ¢ o processo re-
escalonado com escala de tempo y(cl) possui a mesma distribuicdo estatistica do
processo original, conforme a Equacao 4.2. Neste trabalho o expoente de Hurst foi

estimado através do método do Periodograma.

y(1) = c~Hy(cl) (4.2)

Mean Ratio Test — MRT

Um procedimento para determinar se [x, ..., x, ] pode ser considerado um conjunto de
amostras provenientes de uma funcao estacionaria no sentido amplo deve ser baseado
na condigao de que as distribuicbes de amplitude e o espectro de poténcia calculado
para os subconjuntos de amostras [xq,..,xy] € [Xy41,..,X2y] NAO devam ser
significativamente diferentes. Entéo, o teste de razdo média (do inglés Mean Ratio Test
— MRT) pode ser empregado para comparar as fungdes de distribuicdo espectral dos

subconjuntos de amostras.

O espectro de um vetor de observagdes, [xi,..,xy], pode ser estimado pelo
periodograma de Welch definido em (Eq. 4.3). O periodograma de Welch foi escolhido

para ser empregado nesta metodologia, pois seus valores sdo essencialmente
independentes para frequéncias diferentes. Em que S(f), |f]| s%, seja a densidade

espectral de poténcia de X . A amostra X é dividida Q segmentos, que provavelmente
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se sobrepdem, de comprimento P cada (OLSEN, CHAUDHURI, et al., 2008). A equacéao

4.3 é o espectro estimado calculado através da média dos periodogramas.

P(f) = 5Ze-1Pe(f) 4 = 1.2,...,Q (4.3)

Para procurar e localizar mudancgas no espectro de um sinal MEA, foram calculados os
periodogramas (Eq. 4.3) para subconjuntos de amostras desses sinais e tentou-se
determinar se ha uma mudancga no periodograma de um subconjunto de amostras para
o outro. O numero de observagbes em um segmento de sinal [x;,...,x,5] € 2N . Uma
diferencga estatisticamente significativa entre os espectros dos subconjuntos amostrais
[x1,....xy] © [Xy41, .-, X2x] indica que ha uma mudanga no espectro do segmento

[x1, ..., x5 ] portanto, o processo é ndo estacionario.

Um segmento de sinal MEA de durag&o 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 em seguida a razdo destes dois
periodogramas foi obtida seguindo (Eq. 4.4). Onde R é a razdo e N é igual ao numero

de observacdes de cada subconjunto de um segmento MEA.

P1 P2

] l |
| I I

0 N 2N

Figura 4.6 - llustragdo de uma janela de sinal MEA de durag&o 2NT ms, dividido em dois

subconjuntos P1 e P2 com N amostras cada.
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O método padrao para testar nao-estacionariedades é baseado na média das razdes
dos periodogramas (Mean Ratio Test - MRT). Os espectros da primeira metade da

janela de tempo (subconjunto 1) e da segunda metade da mesma janela (subconjunto

2) séo dados por {Sl (f1), ) Sq (fg)} e {SZ (f1), oy S (fg)}, respectivamente. O objetivo
2 2

é testar Hy: S; (f;) = S, (f;) ou equivalentemente Hy: iz g’g =1,j=1.2 g
1

Sz (fn)
S1(fa)

a razdo media (MR) é igual a 1, Eq. 4.5. Para testar se ha uma mudanga nas

O teste é dado por: Hy:

=1n=12..,N,ondej = [;V—L] Quando H, é verdadeiro,

propriedades estatisticas do segmento MEA ilustrado na Fig. 4.6, testa-se: H,: MR = 1
contra H; = MR # 1 (OLSEN, CHAUDHURI, et al., 2008).

_ l N Sz(fn) _
MR = (3) Lags=1 (49)

Jarque-Bera — JB

O teste das distribuicdes de amplitudes de um conjunto de amostras de MEA
[[x4, ..., x,5] para Gaussianidade ou normalidade é realizado por meio de um teste nao-
paramétrico denominado teste Jarque-Bera (JB). Para tanto, considera-se uma variavel
aleatdria u com fungéo densidade de probabilidade f(u), para um dado conjunto de 2N
observagoes independentes de u. Seja u,, . . ., u,y, denota-se por [(8) = [, (0) + - +
l,5(60) o logaritmo da fungéo de verossimilhanga, onde [;(0) = log f (u;), 6 = (61,603)" é
o vetor dos argumentos de I(*) , e 6, possui dimensao r.

Assume-se o teste da hipotese Hy: 6, = 0. Define-se d; = Y2 01,(6) /96; e Iy =
E[ ) (62"—;;0_)) (a;%sz)) ’], paraj=1,2 e k =1,2. Fixando-se d, e [, para denotar d; e
I;), avaliados no restrito estimador da maxima verossimilhanga (obtido pela imposicao

da restrigdo 8, = 0) de 8, denominado 6.

Sob condigbes gerais, pode ser mostrado que a estatistica é definida por:
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LM = d'y (L — [ [7Y10)7 d,  (4.6)

E sob H,: 8, = 0, assintoticamente distribuida como uma distribuigdo y? com r graus de
liberdade, abreviado por y2. Um teste para H,: 6, = 0, baseado na Eq. 4.6, classificado

como um teste de escore ou teste do multiplicador de Lagrange (LM).

Dois aspectos deste teste devem ser considerados. Primeiro, o teste LM é
assintoticamente equivalente ao teste da razédo de verossimilhangas, implicando que ele
tem as mesmas caracteristicas de poder assintético inclusive poder assintético local
maximo (COX, HINKLEY, 1974). Segundo, para calcula-lo somente é exigido estimagao
sob a hipotese nula. Em problemas inferenciais, estimacao sob H, € facilmente efetuada
tornando o teste computacionalmente atrativo, quando comparado a outros
procedimentos assintoticamente equivalentes (isto ¢é, 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 construgao do teste de Gaussianidade usa o principio do método
multiplicador de Lagrange, que ja foi bastante aplicado em muitos problemas
econbmicos (BREUSCH, PAGAN, 1980, GODFREY, 1978). Todavia, tem sua
caracteristica distinta na formulacao de [(6). Em vez de assumir uma fungéo densidade
de probabilidade particular para u;, assume-se que a verdadeira fungcao densidade de
probabilidade para u; pertence a uma familia geral (por exemplo, a familia Pearson), da
qual a distribuicdo sob H, € um membro particular. O teste obtido dessa forma é
conhecido ter 6timas propriedades de poder para grandes amostras para membros da
familia geral especificada (JARQUE, BERA, 1987).

O método multiplicador de Lagrange sera usado para derivar um teste adicional para a
normalidade de observacgdes, o qual é simples de calcular e assintoticamente eficiente.
Considera-se um conjunto de 2N observagoes independentes de uma variavel aleatoria
X, diga-se [X3, X5, ..., X ] conforme ilustrado na Fig. 4.6, e assume-se que o interesse é
testar a normalidade de X. Denota-se a média populacional desconhecida de X; poru =

E[X;] e, por conveniéncia, escreve-se:

Xi = u + u; (47)
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Assume-se que a funcéo densidade de probabilidade de u;, f(u;), € um membro da
familia Pearson, a qual € uma familia de distribuicbes de probabilidades continuas. Essa
condicdo n&do é muito restritiva, devido a ampla gama de distribuicdes que estao
incluidas nela (JARQUE, BERA, 1987).

Denote a média populacional desconhecida de X; por u = E[X;] e por conveniéncia
escrevemos X; = u + y;, assumindo que a fungdo densidade e probabilidade de y;,
f (i), € membro da familia de Pearson. A fungdo densidade de probabilidade Pearson

¢é definida para ser uma solugao valida para a equacao diferencial:

of(wy) _  (ci—u)f(uyp) (—OO < u < Oo) (4 8)
— L )

2
du; (co— c1ui+ cauf)

onde,

4b,—3b4

Cg = —2—+—
0™ 10b,-12b,- 18

2 (4.9)

b2+3
\/_‘/_ 10b,—12b, —18 (4'10)

2b,—3b1—6

C, = —2—+—
2 10b,—12b,;—18

(4.11)

Jhi=% (412
R
b, = g—% (4.13)

ZZN (xl_ x)] (414)

=YW XL (4.15)

=1,y

Sob condi¢des de normalidade, b, € igual a 0 e b, € igual a 3, implicando que c¢; e ¢,
sédo iguais a 0. O objetivo é testar a hipétese de normalidade, ou seja, testar
Hy: ¢; = ¢, = 0. O teste estatistico LM sera denotado por teste JB (JARQUE, BERA,

1987), cuja equacéo principal & apresentada em:
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JB = 2N [E+ ﬂ] (4.16)
6 24

O valor de JB para distribuicdes nao normais é diferente de zero, e aumenta conforme
a quantidade de amostras 2N também aumenta. Contudo, para algumas distribui¢cbes,
como a distribuicado Gama, t-Student e Qui-quadrado, o valor de JB tende a zero quando
os parametros k e u dessas distribuigdes tendem a infinito. Isso ocorre porque essas
distribui¢cdes tendem para um comportamento semelhante aquela de uma distribuicdo

normal quando os parametros k e u tendem a infinito.

Para todos os sinais obtidos foram avaliados M segmentos disjuntos de duracdo 2NT

ms cada, para canais individuais da MEA, isto é:

M = 12005 (4.17)

2NT ms

Onde, 2N = [100 200 400 600 800 1000 1500 2000 2500 10000] amostras.

Para uma determinada duracéo de tempo 2NT ms, foi estimado o parametro estatistico
médio, para cada um dos M segmentos. Assim como, média de todos os canais,
variancia, obliquidade e curtose. Para cada canal de MEA, M segmentos de duragéo
2NT ms foram avaliados para o teste de estacionariedade, teste de razdo média, e o
teste de gaussianidade, teste Jarque Bera. A porcentagem de segmentos MEA que néo
pode ser modelada como um processo estacionario (PSNE), ou a que nao pode ser
modelada por um processo gaussiano (PSNG) foi calculada para cada canal, para as
seguintes duragdes de tempo 2NT = [10 20 40 60 80 100 150 200 250 1000]ms.

Anélise de Conglomerados

A analise de conglomerados sera aplicada nos resultados de PSNE e PSNG com
objetivo de agrupar os resultados em conglomerados ou clusters. Os conglomerados
séo identificados como grupos que compdem a populagéo ou a amostra que esta sendo
analisada. As unidades de um grupo apresentam muitas semelhangas entre si e muitas

diferencas em relagdo as unidades dos demais grupos. Trata-se de um método
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exploratério, ndo um teste estatistico, contendo uma série de algoritmos para
classificagdo dos objetos segundo o grau de similaridade, na tentativa de estabelecer
uma estrutura, mesmo sendo inexistente. A analise pode ser realizada segundo alguns
critérios de procedimentos, os quais séo selecionados conforme as caracteristicas das

variaveis a serem analisadas.

Para aplicagcdo deste método sera utilizado o Software Bioestat 5.3. A medida da
distancia entre as observacdes é a base da analise de conglomerados. Inicialmente,
cada observacgéao ¢é unica, entretanto, a medida que os objetos sao agrupados, deve-se
decidir qual a forma de medir a distancia entre um conglomerado e um objeto, ou entre
dois conglomerados. Cada método de agregacao fornece um critério diferente para
definir, no espago multidimensional, o ponto dentro do grupo que servira de referéncia

para calcular as distancias entre esse grupo e outros objetos ou grupos.

A distancia na analise de conglomerados € um parametro para medir o grau de
similaridade entre dois objetos. Cada variavel corresponde a uma dimensao, e cada
objeto é representado por um ponto no espaco multidimensional resultante. Quanto
menor a distancia mais similar serdo os objetos e, portanto, aumenta a probabilidade de

pertencerem ao mesmo grupo.

Neste trabalho foi definido como método de agregagéo a ligagdo completa e o tipo de

distancia calculada foi a Euclidiana.



CAPITULO V

RESULTADOS E DISCUSSOES ANALISE
CLASSICA E DESCRITORES DA ESTRUTURA DE
DENSIDADE DE PROBABILIDADE DO SINAL
BRUTO

Os resultados e discussbes foram organizados em sessdes a fim de otimizar a sua
apreciacao. Neste capitulo sdo apresentados os resultados referentes a utilizagcao de
simples quantificadores de primeira ordem; analise Classica, expoente Alfa e expoente
Hurst; além dos resultados de PSNE e PSNG: como descritores da estrutura de

densidade de probabilidade.

Ao todo foram coletados dados de sinal MEA de 85 dias in vitro de dez experimentos
diferentes, ou seja, de dez placas de cultura de células de neurdnios do cértex e do
hipocampo cerebral, obtidos de seis a oito embrides de ratos Wistar em seu 18° dia de
desenvolvimento. Estas dez placas de cultura celular, preparadas e mantidas sob as
mesmas condicbes foram submetidas ao sistema MEAG60O para coleta da atividade

elétrica espontanea por 20 minutos durante toda a vida do seu agrupamento celular.

A Tabela 5.1 contém as 10 culturas avaliadas neste trabalho com os respectivos dias in
vitro registrados. Observa-se que as culturas identificadas pelos numeros 364, 365 e
366 sao aquelas com mais DIV registrados por se tratar de culturas que sobreviveram

mais na placa de cultura sob as condigdes ambientais relatadas na se¢éo 5.1.
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Tabela 5.1 — Dias in vitro com registro pelo sistema MEAG60 das culturas (experimentos)

avaliados.

DIV

7

8
11
14
15
18
21
22
25
29
32
36
39
43
46
50
53
57
60
64
67
71
74
78
81
85
88

CULTURAS (EXPERIMENTOS)

357 359 360 361 364 366 365 372 371 367
X
X X X X
X X X X
X
X X X X
X X X X
X
X X X
X X X X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X
X X X X X
X X X X X
X X X
X X X
X
X X X
X X X
X X
X
X
X
X
X
X
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5.1 — Incerteza de Calibragao aplicada a Poténcia

O procedimento proposto no capitulo Il para avaliagdo do sistema metrolégico para
avaliagdo da poténcia com base nos valores de energia foi eficiente de facil
implementacao e rastreavel. A avaliacao de energia permite avaliar a conformidade da
corrente de saida, tenséo de pico a pico, resisténcia e energia. Valores maximos de
erros (todos acima dos permitidos pela fabricante, neste estudo de caso) foram
apresentados em 100% dos equipamentos avaliados. Este resultado negativo pode ser
justificado principalmente pelo fato de que o erro maximo aumenta a medida que os
valores de poténcia de corte e coagulagdo aumentam. Importante destacar que o
aumento do fator de temperatura, de 20 °C para 28 °C, afetou estatisticamente os
valores de poténcia para todos os equipamentos avaliados. Observar resultados da
caracteristica poténcia aplicada nos sinais MEA, experimento realizado sob temperatura
de 37,1 a 37,4 °C (devido a manutengao de condi¢cbes bioldgicas favoraveis a cultura

de células), no item 5.2.

5.2 - Quantificadores de Primeira Ordem

A Tabela 5.2 agrupa os resultados obtidos para o calculo de frequéncia mediana, desvio
da frequéncia mediana, poténcia média e desvio da frequéncia média com janelamento
de 50 ms, extraidos a partir da estimagao da densidade espectral de poténcia. Através
desta tabela & possivel observar o baixo grau de diferenciagdo dos sinais por meio
destes quantificadores, mesmo quando os sinais apresentam grandes diferengas
qualitativas ainda no dominio temporal. Isto pode ser observado pela Figura 5.1, que
ilustra os segmentos dos canais 44 e 65 de uma cultura celular no DIV 29. Nestes dois
canais em questao, o primeiro apresentou frequéncia mediana de 1487 Hz (vide Tabela
1) e o0 segundo, 1339 Hz, ambos com desvio padrdo acima de 300 Hz. Portanto, fica
evidente que a diferenciacdo entre estes dois trechos de sinal é estatisticamente fraca

para tais quantificadores ligados a densidade espectral de poténcia.
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Tabela 5.2 - Resultados dos quantificadores de primeira ordem.

Canal Freqg. Mediana Desvio Freq. Poténcia Média Desvio Poténcia
(Hz) Mediana (Hz) (109) Média
(10°)
13 1471,03 366,64 0,21 0,101
21 1458,27 309,3 0,2058 0,0716
26 1466,21 326,77 0,207 0,0767
34 1501,05 318,29 0,1966 0,0752
44 1487,21 301,97 0,2024 0,0706
58 1531,13 316,78 0,1928 0,08
65 1339,51 383,61 0,2304 0,0973
77 1414,49 329,63 0,2132 0,0775
84 1421,75 331,47 0,211 0,0938
87 1354,5 359,43 0,2258 0,0854
13 1471,03 366,64 0,21 0,101

Resultados similares aos obtidos para o sinal bruto da MEA também foram obtidos para
o sinal de ruido, em que, também se observou pouca diferenciacdo dos sinais pelos
quantificadores de primeira ordem analisados. Desta forma, reforca a conduta de se
empregar quantificadores de ordem superior a fim de caracterizar este sinal biomédico

com diferenciacao estatistica suficiente.

Canal 65 DIV 29 Exp 368
a0 T T T T T

Canal 44 DIV 29 Exp 366
100 T T T T T

B0

40

uv

=200 -

250 ! ! L L L L L ! L a0
] o

Figura 5.1 - (A) Trecho do sinal bruto da MEA do canal 44 da DIV29 (B) Trecho do sinal
bruto da MEA do canal 65 da DIV29.
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Os quantificadores néo lineares, PSNE e PSNG, calculados sobre estes mesmos dados
experimentais, podem ser observados nas Figuras 5.2 e 5.3, respectivamente. E
possivel inferir que estes indicadores possuem um poder de discriminacao consideravel
ao observar, tanto na Figura 5.2, quanto na Figura 5.3, as diferengas significativas dos
indicadores PSNE e PSNG para o canal 44 e 65, por exemplo. A diferenca a nivel de

PSNE e PSNG situa-se ao em torno de 50%, para estes dois canais em questao.

Também foram calculados os indicadores PSNE e PSNG para o processamento do
ruido. Os resultados sao apresentados nas Figura 5.4 e 5.5. Assim como para o sinal
bruto, foi possivel observar que os quantificadores nao-lineares tém maior poder de

caracterizacao dos trechos de ruidos, refletindo diferencas significativas.

Ressalta-se que o sinal bruto do canal 44, caracterizado por forte presenca de atividade
neural, traduzido pela presengca de numerosos spikes, apresentou frequéncia mediana,
poténcia média e densidade espectral de poténcia muito similares aquelas do canal 65,
caracterizado pela presenga de baixa atividade neural e forte contribuicdo de ruido
biolégico / instrumentagdo. Os resultados de desvio padrao calculados para as duas
primeiras caracteristicas confirmam a grande incerteza associada a estas medidas, o

que dificulta qualquer tipo de classificacao.

Estacionariedade
il T

Canal 13
Canal 21
Canal 26
Canal 34
8- Canal 44 [
Canal 58
Canal B5 ||

T == -Canal 77
— - Canal 84
—-—-Canal 87 [|

HPSNE

[1] 100 20 300 400 500 E00 700 =] a0 1000
ms

Figura 5.2 - PSNE (%) no eixo vertical e janelamentos em ms de processamento no eixo

horizontal para os diversos canais avaliados.



53

Gaussianidade
80 T

Canal 13
Canal 21
Canal 26
ol Canal 34 ]
Canal 44
Canal 58
Canal B
——-Canal 77 ||
— ' -Canal 84
== -Canal 87

HPENG

i} 100 200 300 400 500 [=01) 700 800 500 1000
ms

Figura 5.3 - PSNG (%) no eixo vertical e janelamentos de processamento em ms no eixo

horizontal para os diversos canais avaliados.

No entanto, importantes consideracdes podem ser feitas através dos resultados obtidos
pelos parametros de ordem elevada, PSNE e PSNG. Em primeiro lugar, é possivel
observar uma diferenciagdo dos sinais brutos na ordem de 50%, para os dois
quantificadores. Ainda em relagdo ao sinal bruto, observa-se que sinais com forte
presenca de atividade neural, como o canal 44 da Figura 5.1, os parametros PSNE e
PSNG apresentam valores elevados, caracterizando um sinal nao-estacionario e nao
gaussiano durante praticamente 60% do tempo. O contrario pode ser visualizado nos
resultados do canal 65, caracterizado por predominancia de ruido, em que PSNE e
PSNG se mantiveram entre 15 e 25%, sinalizando um sinal de carater altamente
gaussiano e estacionario. Estas observacdes sao correlacionadas diretamente com a
literatura que caracteriza, de maneira geral, o ruido puro como gaussiano e estacionario
(STEIN, GOSSEN, et al., 2005).

Os resultados de processamento do sinal de ruido permitem depreender que os
parametros PSNE e PSNG sao capazes de diferenciar trechos de sinais constituidos
por apenas ruidos biologicos. A notar que estes ultimos, qualitativamente, n&o
apresentam diferengas perceptiveis no dominio do tempo. Relacionando estes
resultados com as caracteristicas de crescimento de cultura, elucidadas pela literatura
(KANDEL, SCHWARTZ, et al., 2000), é possivel analisar que os canais da DIV08 se

mostraram mais gaussianos e estacionarios que aquelas do DIV32, Figuras 5.4 e 5.5.
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Sabidamente, o dia in vitro 8 é caracterizado como cultura ndo madura, com
comportamento desorganizado, poucas conexdes da rede neural e, portanto, baixa
presenca de ruido biologico e alta presenca de ruido de instrumentacdo. Ja o sinal do
DIV 32 apresenta-se como apice de maturacdo da cultura, com conexdes neurais

fortalecidas, em plena comunicacgao organizada, e alto nivel de ruido bioldgico.

Por fim, o DIV 64 mostrou-se altamente gaussiano, pois este dia in vitro aproxima-se da
morte celular, em que, praticamente, ndao ha mais comunicacao na rede neural. Esta
analise ndo considera o canal 33 da DIV 64 que apresentou comportamento desconexo
com os demais canais. Ressalta-se que o ruido de instrumentagdo, também
denominado ruido branco, é classificado como gaussiano e estacionario. Todavia o
ruido biolégico é caracterizado como nao-gaussiano e n&o-estacionario, devido a
complexidade e estocasticidade das suas fontes de origens, além de carrear em si parte
da informagao biolégica — cddigo neural (FAISAL, SELEN, et al., 2008).

=o-—D|V 08 Canal 77 DIV 08 Canal 33 DIV 32 Canal 77
DIV 32 Canal 33 =0—D|C 64 Canal 77 =o—D|V 64 Canal 33

=o—DIV 08 Canal 32 =o—DI|V 32 Canal 32 =o—DIV 64 Canal 32
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10 ’—.—__'—_‘__.___‘_‘_*/‘\./‘
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Figura 5.4 - PSNE no eixo vertical e janelamentos de processamento no eixo horizontal

para os diversos segmentos de ruido avaliados.
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Figura 5.5 - PSNG no eixo vertical e janelamentos de processamento no eixo horizontal

para os diversos segmentos de ruido avaliados.

5.3 — Resultados exploratérios da Analise Classica,

Expoente Alfa e Expoente Hurst

Os resultados exploratérios da analise classica sao dispostos na Figura 5.6. Pode-se
observar que para as DIV iniciais, durante o processo de formacao da rede neural, os
totais de spikes e bursts sdo os mais baixos, como os entre as DIV’s 08 e 18. Isto
evidencia a baixa atividade da rede, refor¢cado pelos altos intervalos entre spikes e burts
(ISI e IBI). No periodo de maturidade (DIV 22 até DIV 60) da cultura, observa-se os
maiores indices de spikes e bursts, assim como os menores intervalos ISI e IBI,
caracterizando uma cultura ativa, com atividade neuroldgica organizada. Por fim, apds
o0 periodo de maturidade, a cultura de células comecga a esbocar menor atividade
elétrica, com a queda do total de spikes e bursts e aumento dos intervalos ISI e IBI,
excetuando-se nas DIV’s que antecedem a morte celular (DIV 81 — DIV 88) em que
ocorrem um aumento significativo de spikes e bursts e uma diminuigdo dos intervalos
ISI e IBI.
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A Figura 5.7 mostra os valores do Expoente Alfa para cada DIV considerado neste
experimento comparativo a analise classica. As barras de erro da figura s&o referentes
ao desvio padrao e a curva azul ao expoente alfa. O eixo y representa o valor médio do
Expoente Alfa dos 60 canais da MEA para cada DIV e o eixo x representa o DIV
analisado. Observa-se que no DIV 08 o menor valor do Expoente Alfa (-1,20) com
elevado desvio padrédo. Do DIV 18 até o DIV 29 o valor de alfa aumentou cruzando a
linha do 0. Abaixo de zero indica um sinal altamente estacionario com um possivel
controle momentaneo do crescimento da cultura, com uma atividade semelhante em
todos os canais da matriz de eletrodos. Os desvios padrao n&o superam os limites da

regido de transicdo entre a estacionariedade e ndo estacionariedade.

Ainda referente aos resultados do expoente alfa médio, do DIV 29 ao DIV 60 o valor do
Expoente Alfa chegou a -0,3 com baixo desvio padrao em 43. Do DIV 60 ao DIV 71, o
alfa apresentou-se préximo de zero com pouca variagao, exceto pelo DIV 67. De forma
sintética, a partir do DIV 29, até o 53-71 DIV’s observa-se estabilidade de alfa em torno
de zero, o que é caracteristico de ruido branco. Neste periodo a rede de neurbnios
estaria pronta para transmitir um impulso, com atividade elétrica randémica, tipica de
um sistema em que ndo ha transmissao de informacao relevante (COTTERILL, HALL,
etal., 2016, ESPOSTI, FERRARIO, et al., 2008). Entre os DIV’s 74 e 88 ha uma variagao
dos Expoentes Alfa e dos respectivos desvios padrdao. No DIV 81 o Expoente Alfa é
muito baixo com alto desvio padrao. Estes ultimos DIV’s retomam o comportamento
observado nos primeiros DIV’'s, com aumento na variagdo dos valores que pode ser
tratado como um desacoplamento funcional da atividade elétrica dos neurdnios. Desta
maneira, a rede perde sua capacidade de auto-organiza¢do, com periodos de grande

nao estacionariedade, o que culmina com a morte celular apés este periodo.

Analogamente ao grafico do Expoente Alfa observa-se a Figura 5.8 que representa o
valor médio do Expoente Hurst para cada DIV com o respectivo desvio padrao. O eixo
y representa o valor médio do Expoente Hurst para todos os canais da MEA e o eixo x
representa o DIV em analise. Entre os DIV’s 08 e 18 o valor do Expoente Hurst varia em
torno de 0,5. Observa-se que para este quantificador o valor do desvio padrao
permanece estavel entre 0,07 e 0,1 em todos os DIV’s. Os primeiros DIV’s analisados
indicam uma oscilagao do valor de H seguida por um sutil crescimento, sendo que este
crescimento pode ser interpretado como um aumento das correlagdes de longo-alcance.
Da mesma forma que na analise por DFA, o pico observado na DIV 18 pode ser

relacionado ao processo de “pruning” que ocorre na cultura.
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Figura 5.6 — Resultados da Analise Classica, sendo eles total de spikes, ISI, total de

bursts e IBI.
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Figura 5.7 — Resultados do expoente alfa médio (A) para as DIV consideradas

No DIV 29 o valor do Expoente Hurst é de aproximadamente 0,53 e em DIV 53 o valor
€ de 0,4. No DIV 67 o Expoente Hurst volta a diminuir até atingir 0,30. Em resumo, entre
36 e 71, ha certa estabilidade dos valores de H em torno de 0,45 para a cultura, o que
é caracteristico de ruido branco, exceto para a DIV 67. Além disso, a dispersdo dos
valores diminui o que indica um comportamento semelhante nos diferentes sitios da
rede. Do DIV 71 a 88 o Expoente Hurst varia entre 0,40 e 0,50 mostrando uma perda
das propriedades fractais, devido a um excesso de ordem ou randomicidade
descorrelacionada da série de dados. Esta alteracéo € perceptivel tanto pela variagcédo

do expoente H quanto pelo aumento da dispersao dos valores.
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Figura 5.8 — Resultados do expoente de Hurst (H) para as DIV consideradas
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5.4 - Analise Classica, Expoente Alfa e Expoente Hurst por

fases do crescimento celular

Conforme os resultados apresentados na se¢ao 5.2, a analise classica, o expoente alfa
e o expoente Hurst apresentaram indicativo potencial de diferenciacdo das fases de
crescimento celular da cultura neuronal avaliada. Desta forma, estas técnicas de
processamento de sinais foram aplicadas ao conjunto de todos os experimentos

executados neste trabalho, os resultados estao sintetizados na Tabela 5.3.

Os DIV dos experimentos foram separados nas trés principais fases do crescimento
celular: inicio do desenvolvimento, maturidade celular e morte celular. Em referéncia a
literatura apresentada na sec¢ao 2.2 os dias in vitro compreendidos entre DIV 7 e DIV 18
foram classificados em inicio de desenvolvimento, com 20 amostras; a maturidade
celular foi compreendida entre DIV 22 e DIV 46, com 44 amostras; e por fim, a fase de

morte celular foi segmentada para os dias in vitro acima do DIV 46, com 21 amostras.

A fase de morte celular foi assim denominada para representar o periodo do
desenvolvimento de células neuronais in vitro em que se iniciam os processos de
envelhecimento da cultura. N&do sera estudado nesta tese o momento exato da morte
celular completa da cultura de células, mas sim o processo que inclui a morte

progressiva dos neurénios in vitro.

A Tabela 5.3 sintetiza os resultados de Analise classica, expoente alfa e Hurst do sinal
bruto captado pelos experimentos utilizando-se de MEA. Foram apresentados nesta
tabela os valores referentes a média, desvio padrdo, coeficiente de variagédo (CV),
assimetria e curtose a fim de caracterizar e descrever estatisticamente as trés principais
fases de crescimento celular. Em relagao aos resultados de analise classica, denota-se
que grande parte das caracteristicas extraidas se compdem de dados altamente
heterogéneos, com coeficientes de variagao superiores a 30%, para todas as fases de
desenvolvimento celular avaliadas. A Unica caracteristica com média dispersédo se deu
para o expoente Hurst, apenas durante a fase de morte celular. Desta forma, as
caracteristicas da analise classica aplicada para este conjunto de dados devem ser

representadas pela mediana.



60

Tabela 5.3 - Analise Classica aplicada ao sinal bruto (contendo ruido e atividade

espontanea) captado pelos experimentos com MEA

IBI 1Bl Spike 1SI ISI
Médio Desvio ' Rand Médio | desvio
Média 0,13 0,73 350,55 17,60 10,37 26,21 78,26 63,64
Mediana | 0,31 0,61 105,50 10,81 1,82 21,43 57,88 52,31
Inicio do Desvio 0,58 1,28 522,51 26,16 22,12 26,48 75,00 48,72
Desenvolvimento CV 448,47 175,27 149,05 148,67 213,30 101,02 95,83 76,55
Assimetria | -2,62 | 2,39 2,22 2,52 2,68 1,06 2,27 1,95
Curtose 7,52 11,61 5,59 7,39 6,67 0,74 6,84 5,52
Média 0,46 0,58 6659,58 11,36 3,68 20,53 28,64 44,50
Mediana | 0,46 0,56 5984,50 10,24 1,27 18,44 14,49 12,32
Maturidade Desvio 0,12 0,19 1706,04 4,91 1,21 17,18 125,44 104,70
Celular CcVv 2593 32,86 | 25,62 43,26 32,91 83,68 437,99 235,30
Assimetria -0,18 0,00 0,87 2,51 4,85 0,61 5,75 6,60
Curtose 0,21 -1,18 0,44 7,85 25,84 -0,49 35,82 43,74
Média 0,39 0,70 2975,76 8,69 1,48 35,23 67,82 42,90
Mediana | 0,44 0,73 3375,00 8,03 1,22 30,42 36,68 17,39
Desvio 0,12 0,19 1706,04 4,91 1,21 17,18 125,44 104,70
CVv 30,41 27,25 57,33 56,58 82,19 48,77 184,96 244,04
Assimetria -1,24  -1,11 -0,06 0,47 2,05 0,87 4,30 4,52
Curtose 1,44 0,71 -1,27 -0,25 5,99 0,04 19,21 20,62

SINAL BRUTO DFA | HURST Nburst

Morte Celular

Outras medidas que permitem uma compreensao inicial dos dados e dao parametros
da distribuicao de densidade e probabilidade s&do a curtose e coeficiente de assimetria.
De maneira geral, o coeficiente de assimetria indicou ligeira assimetria positiva ou
negativa em todas as variaveis calculadas. Porém, devido ao baixo grau de assimetria,
assume-se a utilizacdo do desvio padrdo convencional, ndo sendo necessario a
utilizacdo do desvio da mediana, apesar da medida de representacao dos dados ser a

mediana.

Neste mesmo sentido, a curtose foi calculada e indicou tendéncia a proximidade da
distribuicdo normal dos dados, com excec¢ao do desvio padrdo da variavel IBI, em que
houve forte curtose positiva, principalmente na fase de maturidade celular. No entanto,
a avaliacao de distribuicdo dos dados foi verificada através do teste de normalidade

Kolmogorov-Smirnov, como segue na Tabela 5.4, e na analise do boxplot das variaveis.

Na Tabela 5.4 apresentam-se os resultados do teste de normalidade Kolmogorov-
Smirnov. Para aplicacédo deste teste foram observados o valor Critico Unilateral (p <
0,01) de 0,329 para todos os testes da fase de inicio de desenvolvimento. Para fase de
maturidade celular utilizou-se o valor critico de 0,2291 e na fase de morte celular o valor
0,321. Nesta tabela é possivel observar que a maior parte das variaveis de analise
classica, para todas as etapas do desenvolvimento celular, sdo de distribuicdo normal.

E possivel notar que a variavel expoente Hurst apresenta conjunto de dados ndo
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normais apenas na fase do inicio do desenvolvimento. No entanto, a variavel ISI médio
apresentou ndo normalidade nas faixas de maturidade e morte celular. E importante
testar e conhecer a distribuicdo dos dados a fim de guiar as demais analises estatisticas,
como é o caso da ANOVA de unico critério utilizado nesta analise e que supde dados

normalmente distribuidos.

Tabela 5.4 - Resultados do teste Kolmogorov-Smirnov para normalidade das variaveis
de analise classica, DFA e HURST.

SINAL BRUTO DFA  HURST Nourst |BL [ SPke ot psdio
Médio Rand
Desvio ' 3158 03583 | 02458 02483 0,1549 0,1776
Inicio de Maximo
Desenvolvimento
Resultado | Normal Nao Normal Normal Normal | Normal Normal
Desvio ', 576 0,117 0,1505  0,2211  0,1334 0,3215
Maturidade Maximo
Celular
Resultado | Normal Normal Normal  Normal Normal | Nao Normal
Desvio ' 1657 0,1913 | 0,1561 0,1855  0,1565 0,371
Maximo

Morte Celular
Resultado  Normal Normal Normal ' Normal | Normal N&o Normal

Desta forma, foi aplicada ANOVA de unico critério para as variaveis de analise classica
e para os expoentes alfa e Hurst. A designacdo ANOVA, andlise de variancia, foi
executada através do software Bioestat 5.0 por meio do F-teste em homenagem a seu
inventor Ronald Fisher. Este teste visou comparar mais de duas amostras cujos dados
foram mensurados em escala intervalar. A designagdo um critério é pelo fato de se
comparar somente as variagdes entre as fases do crescimento celular, cujo resultado é
traduzido no valor do F-teste, complementando-se com o exame a posteriori (Tukey),
das diferencas entre as médias amostrais. Nesta aplicacdo as amostras tinham
tamanhos desiguais, o que é aceito por este teste. A Tabela 5.5 apresenta os resultados

desta metodologia.

Para aquelas caracteristicas em que o valor de F foi significativo, aplicou-se o teste
Tukey das diferencgas entre as médias amostrais. Observa-se na Tabela 5.5 que apenas
as caracteristicas DFA, Nburst e Spike randbmico apresentaram diferencas
significativas no teste F, havendo, portanto, alguma diferenciacao entre as médias das
fases de crescimento celular. Seguem as hipoteses da aplicagao do teste Tukey para

as variaveis com F significativo:
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HO: a caracteristica ndo é alterada pelo crescimento, maturacdo e morte celular da

cultura neuronal in vitro;

H1: a caracteristica é alterada pelo crescimento, maturagcao e morte celular da cultura

neuronal in vitro;

Tabela 5.5 - Resultados da aplicagao da ANOVA de unico critério com teste F-teste e
Tukey para analise das diferencas entre as médias amostrais para analise classica,

expoente alfa e expoente Hurst.

F-teste Inicio e Inicio e Morte Maturidade e
Maturidade Morte
F p value # p value # p value # p value
DFA 8,50 0,0007 0,33 <0,01 0,26 <0,05 0,07 ns
HURST 0,48 0,6231 * * * * * *

Nburst 33,53 0,0001 6309 <0,01 2625 <0,05 3684 <0,01

IBI 2,14 0,1217 * * * * * *
Médio

Spike 4,88 0,01 5,68 ns 9,02 ns 14,69 < 0,01
Rand

ISI 3,02 0,0528 * * * * * *
Médio

Portanto, os resultados da Tabela 5.5 também nos permitem dizer que se rejeita a
hipétese nula e assume-se que: a caracteristica DFA é alterado ao longo das fases do
crescimento celular, havendo diferenga entre as médias do grupo de inicio do
desenvolvimento para os demais, maturidade e morte celular, porém, ndo ha diferenca
entre os grupos de morte e maturidade celular; a variavel Nburst altera-se ao longo do
crescimento celular e ha diferenga significativa entre as médias de todas as fases; o
quantificador Spike Randémico também é sensivel a mudanca de fase do crescimento
celular, porém essa diferenga é significativa apenas entre as fases de maturidade e

morte celular.

Apresentando os resultados da Tabela 5.5 de forma grafica na Figura 5.9 em relagéo a
variavel Nburst é possivel observar que a variavel tem alta diferenciacédo entre as
médias amostrais do grupo inicio de desenvolvimento e maturidade celular. Isto é

evidente ao ponto que no inicio do crescimento celular a rede neural ainda nao se
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encontra totalmente formada, com densidade sinaptica baixa e predominancia de
conexoes tipo juncdo gap, gerando, portanto, um baixo numero de bursts. Esta forte
diferenciagdo também é observada entre as fases de maturidade e morte, em que na
primeira observamos caracteristicas de plasticidade e estabilidade da atividade

espontanea e na morte celular nota-se um declinio desta atividade elétrica.

Por fim, o Nburst também é capaz de diferenciar as fases de inicio e morte celular. Estas
fases do crescimento celular sdo muito parecidas no que se refere a atividade
espontanea da rede neural, no entanto, a fase de morte celular é representada por um
maior numero de burts ja que o processo de morte celular ndo é uniforme e apresenta

atividades assincronas na rede. Esta mesma evidéncia é constada na Figura 5.10.

A Figura 5.10 corrobora a ANOVA realizada para Nburst. Neste Boxplot é possivel
observar diferenga significativa entre as medianas das fases de crescimento celular,
apresentando mediana de 350 burts na fase de inicio da cultura celular, com baixa
variagao entre primeiro quartil e o terceiro quartil e valores maximos € minimos proximos
a mediana. Ja na fase de maturidade celular ha alta variabilidade entre os valores
maximos e minimos, provavelmente pela grande quantidade de spikes aleatérios,
porém, sincronizados, assim como uma alta mediana de Nburts, com valor de 6659
burts. Por fim, a fase de morte celular apresenta uma mediana intermediaria de Nburst,
2975 burts, bem caracteristica em comparacao as demais fases e com baixa amplitude

entre os maximos e os minimos.

A Figura 5.11 traz o Boxplot da variavel Spike Randémicos. Esta caracteristica mostrou
significativa diferenga entre as médias das fases de maturidade da rede neural e morte
celular no teste ANOVA, Tabela 5.5 e na Figura 5.11 se reforca o potencial desta
caracteristica como marcador biolégico para morte celular. Nesta figura observa-se que
para a fase de inicio do desenvolvimento ha alta variabilidade dos resultados, com
maximo de quase 65% dos spikes aleatdrios e grande amplitude do primeiro e terceiro
quartil mantendo a mediana em aproximadamente 21% dos spikes randémicos. Ha
pouca diferenciacdo entre o inicio e a maturidade, esta ultima também caracterizada
com spikes aleatorios sincronizados. Porém, a analise se torna interessante ao observar
a fase de morte celular, com mediana de spikes randémicos acima de 30% e baixa
amplitude dos quartis, caracterizando esta fase do crescimento celular com baixa

plasticidade e desorganizagao da rede neural.
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Figura 5.9 — ANOVA da variavel Nburst para as trés fases do crescimento celular in vitro,

evidenciando diferenca significativa entre a média de todas as fases.
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Figura 5.10 — Box Plot da variavel Nburst (nUmero de bursts) para as trés fases do

crescimento celular in vitro.
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Figura 5.11 — Box Plot da variavel Spike Randémico para as trés fases do crescimento
celular in vitro.

5.5 - Descritores da Estrutura de Densidade de
Probabilidade no Sinal Bruto: PSNE e PSNG

Nesta secao serdo apresentados os resultados referentes aos descritores da estrutura
de densidade de probabilidade escolhidos para caracterizar os sinais MEA obtidos. Sao
discutidos os resultados obtidos pelas janelas de processamento; os resultados de
PSNE e PSNG na caracterizagao do crescimento da cultura neuronal; as analises
estatisticas dos resultados médios de PSNE e PSNG no sinal bruto, ou seja, no sinal
MEA composto por atividade elétrica espontanea, ruido de instrumentagao e ruido
bioldgico.
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Resultados de PSNE e PSNG pela janela de processamento

A Figura 5.12 e 5.13 mostra os resultados do experimento denominando 364, referente
a PSNG e PSNE, respectivamente, para a média destes descritores dos canais da
matriz multieletrodo em todas as janelas de processamento analisadas. Os resultados
foram obtidos para as janelas de processamento de 40ms a 1s, evidenciando

variabilidade dos resultados associada ao tamanho da janela de processamento.

Para representar cada canal e, por conseguinte, toda a cultura para um determinado dia
in vitro foi determinada a média dos resultados de janelamento. Isto se fez apds calcular
a média, o desvio padrao e o coeficiente de variacdo (divisdo do desvio por média,
multiplicado por 100) dos resultados de cada canal obtido nas diferentes janelas de
processamento. Este mesmo calculo foi realizado em todos os canais de todas as DIV’s
consideradas, de todos os experimentos em analise. O coeficiente de variagcao foi
inferior a 30% em todos os resultados revelando que os dados sdo homogéneos com
média dispersdo, assim, determinou-se a média como indicador descritivo dos

parametros de caracteristicas de cada canal, assim como da DIV como um todo.
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Figura 5.12 - Resultados médios de PSNG para as DIV 8 a DIV 88 de um dos
experimentos. Evidencia-se a variabilidade dos resultados pela janela de

processamento (de 400 a 10.000 amostras, ou seja, de 40 a 1000 ms).
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Resultados de PSNE e PSNG na caracterizagao do crescimento da cultura neuronal

A Figura 5.14 representa a média de PSNG dos 60 canais das DIV’s consideradas neste
experimento, assim como a Figura 5.15 representa os resultados médios de PSNE.
Observa-se em ambas as figuras o poder de caracterizacdo dos estagios de
crescimento da cultura celular, desde sua fase inicial do desenvolvimento (DIV 08 a DIV
22), até a fase de morte celular (DIV 71 a DIV 88). Em conformidade com a literatura,
as fases iniciais, caracterizadas por tipos imaturos de sinapses, apresenta baixos niveis

de nao gaussianidade e nao estacionariedade, reflexo da densidade sinaptica baixa.

A fase de maturidade, entre as DIV 22 a DIV 36, caracterizada por completa maturacao
das conexbes excitatérias, spikes sincronizados e conexdes sinapticas préximas,
apresenta nao estacionariedade e nao gaussianidade estaveis, superiores a fase inicial,
em 16% de periodos nao gaussianos e 23% de periodos n&o estacionarios. Por fim,
entre as DIV 36 a DIV 67 observa-se um decaimento nos niveis de PSNG e PSNE,
caracterizando o inicio do processo de morte da cultura neuronal que se caracteriza a
partir da DIV 67, em que nos valores de PSNG e PSNE apresentam variagdes extremas,

caracterizando o desmantelamento da rede neural.
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Figura 5.13 - Resultados médios de PSNE para as DIV 8 a DIV 88. Evidencia-se a
variabilidade dos resultados pela janela de processamento.
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Analogamente a Figura 5.14 e a Figura 5.15 apresentam os parametros médios de
PSNG e PSNE, respectivamente. No entanto, os resultados sdo apresentados sob a
6tica geométrica da matriz de eletrodos, evidenciando estes descritores por canal. E
possivel observar que ha correlagdo geografica entre os canais com maior ou menor

PSNG e PSNE, caracterizando as conexdes sinapticas entre neurbnios da cultura.

Além disto, é possivel discutir sob as Figuras 5.16 e 5.17, as mesmas conclusoes
emitidas via analise dos resultados globais das Figuras 5.14 € 5.15. Ou seja, é possivel
observar pontos isolados de maior nao gaussianidade (PSNG) e ndo estacionariedade
(PSNE) nas DIV iniciais; um espalhamento de PSNG e PSNE ao longo de toda a matriz
de microeletrodos na fase de maturagédo (DIV 22 a DIV 67); e ainda o periodo de
instabilidade dos descritores nas fases que antecedem e compde a morte da cultura
celular (DIV 67 a DIV 88).

30,00
25,00

20,00

PSNG %

15,00 TAT__I/TLT I 17T 17 71

10,00

8 11 15 18 22 25 29 32 36 43 53 60 67 71 74 78 81 85 88
DIV

Figura 5.14 — Resultado do célculo médio dos PSNG de cada canal das DIV

consideradas.

Em complemento a esta analise, foram processados todos os sinais MEA obtidos
através de 10 experimentos de atividade neuronal espontanea. Os resultados médios
dos descritores PSNE e PSNG sao apresentados na Tabela 5.6. Apenas trés
experimentos analisados (Experimento 364, 365 e 366) possuem informagdes de um
namero significativo de dias in vitro que permite uma analise da evolugao destes
indicadores ao longo da evolugdo da cultura neuronal sob a MEA. Vale ressaltar que
cada DIV de um experimento é representado pela mediana dos descritores PSNG e
PSNE calculados para os 60 canais da placa de cultura MEA. Este calculo gerou um

custo computacional médio de aproximadamente 8 horas de processamento para cada
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DIV, visto que foram efetuados os calculos para 8 janelamentos de sinal: janelas de
processamento de 40ms a 1s conforme Figura 5.12. Portanto, foram mais de 680 horas
de processamento, 0 que evidencia a importancia em se definir o melhor janelamento

para o processamento de sinais biomédicos.

34,00
32,00
30,00
28,00
26,00
24,00
22,00
20,00
18,00

PSNE %

8 11 15 18 22 25 29 32 36 43 53 60 67 71 74 78 81 85 88
DIV

Figura 5.15 — Resultado do célculo médio dos PSNG de cada canal das DIV

consideradas.



DIV 22 DIV 29 DIV 36 DIV 43

Figura 5.16 — Distribuicdo geométrica da média do paradmetro PSNG.
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Os resultados expostos na Tab. 5.6 demonstram que ha relativa semelhanca entre o
comportamento dos descritores PSNE e PSNG tanto em relagdo aos seus niveis
maximos e minimos, quanto em relagcdo a tendéncia de caracterizagao das trés fases
do crescimento da cultura celular neuronal. Em relagdo ao PSNG, observa-se niveis
maximos de 36% (DIV 25 do experimento 371) e minimo de 7% (DIV 8 do experimento
361). Ja os resultados de PSNE apresentaram minimo de 12% (DIV 8 do experimento
361) e maximo de 37% (DIV 25 do experimento 371). No entanto, vale ponderar que a
comparagao entre estas caracteristicas entre experimentos diferentes, por mais que
originarios de uma mesma metodologia de cultivo, ndo deve ser feita de maneira
excludente a variabilidade natural e biolégica dos experimentos. Isto se reforca a medida
que os resultados séo diretamente dependentes ao numero de neurbnios vivos na

cultura e ainda a interconectividade da rede neural formada.

Analises estatisticas dos resultados médios de PSNE e PSNG

A fim de atestar a aderéncia ou a independéncia dos resultados a normalidade, foi
realizado o teste Kolmogorov-Smirnov. Os resultados para os indicadores PSNE e
PSNG sao apresentados na Tab. 5.7 para as diferentes fases do crescimento celular.
Como estes descritores apresentaram aderéncia a hipotese de normalidade, o teste

ANOVA de unico critério pode ser aplicado a estas variaveis.

Além do teste de normalidade, foi executada a andlise de conglomerados entre os
resultados de PSNG e PSNE de todos os canais das DIV registradas no experimento
364.



Tabela 5.6 — PSNE e PSNG médio de todas os dias in vitro de todos os experimentos de atividade neural espontanea analisados.

73

357 359 360 361 364 365 366 367 371 372

oI PSNG PSNE PSNG PSNE PSNG PSNE PSNG PSNE PSNG PSNE PSNG | PSNE PSNG PSNE PSNG PSNE PSNG PSNE PSNG PSNE

7 18,18 25,51

8 6,76 11,92 13,77 20,53 14,81 24,11 13,47 21,08

11 14,90 24,58 19,76 26,85 15,13 21,35 15,89 25,16 14,98 24,17

14 14,82 24,53

15 14,15 23,68 13,64 21,07 16,47 25,68 14,71 24,13

18 15,59 25,50 13,28 21,11 15,04 25,37 18,13 26,27

21 13,49 22,57

22 16,18 23,20 15,96 26,42 16,51 26,14

25 16,03 26,05 12,14 21,55 12,22 21,00 16,76 23,51 16,38 25,85 19,50 28,96 25,91 28,87 36,65 37,39 20,86 28,40
29 16,51 23,87 8,10 13,37 20,50 29,67 16,35 27,15 22,30 28,07 19,45 27,76
32 16,38 24,45 16,65 26,37 21,52 30,72 21,43 28,66 24,32 29,66 23,87 30,83
36 15,90 22,77 16,63 25,54 21,02 30,24 20,18 28,74 19,89 27,36 25,51 31,63
39 17,91 26,06 17,24 27,06 19,99 28,23 31,24 29,58

43 15,90 22,72 16,72 26,54 18,91 28,88 20,37 29,83 20,82 27,73

46 16,08 22,54 15,00 23,31 18,91 28,88 19,67 28,66 24,98 30,18

50 15,07 21,75 16,24 25,55 19,47 28,18

53 15,65 22,27 16,73 26,51 21,12 29,70

57 16,89 26,19

60 14,72 21,71 17,41 26,94 19,80 28,16

64 14,55 21,73 15,57 25,11 20,22 28,49

67 14,79 21,40 13,75 23,12

71 14,46 21,31

74 15,75 21,19

78 14,10 21,08

81 14,56 20,96

85 12,19 19,79

88 13,64 20,67



Tabela 5.7 — Teste Kolmogorov-Smirnov aplicado a média de PSNE e PSNG das DIV

dos experimentos analisados.

SINAL BRUTO PSNG  PSNE
Desvio Maximo 0,2153  0,2045
Inicio de Desenvolvimento Valor Critico (0,05) 0,265
Resultado Normal Normal
Desvio Maximo 0,1689 0,1141
Maturidade Celular Valor Critico (0,05) 0,1839
Resultado Normal Normal
Desvio Maximo 0,1673  0,2337
Morte Celular Valor Critico (0,05) 0,256
Resultado Normal Normal

Analisando os resultados da analise de conglomerados para os resultados médios de
PSNE, Fig. 5.18, observa-se similitude entre as DIV 15 e DIV 18 e proximidade com a
DIV 11. Similitude entre as DIV 60, DIV 71 e DIV 64 e proximidade com a DIV 50 e DIV
74. Similitude entre as DIV 85 e DIV 88 e proximidade com as DIV 81 e DIV 78. Similitude
entre as DIV 25 e DIV 26 e proximidade com a DIV 22. Similitude entre a DIV 43 e DIV
46 e proximidade com a DIV 53. E por fim, similitude entre as DIV 29 e DIV 67 com
proximidade da DIV 32. A DIV 08 esta separada das demais. Resultados muito proximos
podem ser observados no grafico da andlise de conglomerados para os resultados
médios de PSNG, Fig 5.19.

Estes resultados de andlise de conglomerados apresentados da Figura 5.18 e 5.19
corroboram com a literatura no item 2.2, assim como com a divisdo das fases de
crescimento celular definidas no item 5.3. Desta forma, a Tabela 5.8 sintetiza os
resultados de PSNG e PSNE nas estatisticas descritivas basicas: média, mediana,
desvio, coeficiente de variacdo, coeficiente de assimetria e curtose. Os dados foram

analisados sob o prisma das fases de crescimento celular apresentadas no item 5.3.
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Figura 5.18 — Resultado da analise de conglomerados para os resultados médios de
PSNE
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Figura 5.19 — Resultado da anadlise de conglomerados para os resultados médios de
PSNG

Através da Tabela 5.8 podemos afirmar que as caracteristicas PSNG e PSNE formam
dados homogéneos, com coeficiente de variagdo CV inferior a 20% em ambos os
descritores para todas as etapas da cultura. Isto permite a representagdo destas
caracteristicas através da média. A curtose e coeficiente de assimetria permitem uma
analise preliminar dos dados e fornecem parémetros da distribuicdo de densidade e
probabilidade. Para todas as fases o coeficiente de assimetria indicou baixa assimetria

positiva ou negativa, portanto se utilizou do desvio padrdo convencional para
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caracterizar a dispersdo dos dados. A curtose por sua vez também indicou tendéncia a
proximidade da distribuicdo normal dos dados, o que foi validado pela Tabela 5.8 através

do Teste Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 5.8 — Descritores da estrutura de densidade de probabilidade PSNG e PSNE
aplicados ao sinal bruto (contendo ruido e atividade espontanea) captado pelos

experimentos com MEA

DESVIO DESVIO
0, 0,
SINAL BRUTO PSNG % PSNG PSNE % PSNE
Méedia 14,8485  5,6010 23,2585 3,2515

Mediana 14,8600 4,7500 24,1500 3,4250
Desvio 2,5665 2,6720 3,2938 1,2505
Inicio do Desenvolvimento
CcVv 17,2846 47,7058 14,1616 38,4590
Assimetria -1,1931 0,4060 -2,2629 -0,0891
Curtose 4,9962 -0,8843 6,9182 -0,7317
Média 19,2125 6,9002 26,9181 4,5235
Mediana 18,9100 5,3200 27,5450 3,9400
Desvio 2,3822 1,0652 3,1486 1,4808
Maturidade Celular
Ccv 12,3991 15,4378 11,6970 32,7369
Assimetria 1,1744 1,5199 -0,7743 0,9864
Curtose 3,4802 1,7464 3,6079 0,9385
Média 16,0324 5,4895 23,8957 4,6481

Mediana 15,5700  5,4200 22,2700 4,0300

Desvio 2,3822 1,0652 3,1486 1,4808
Morte Celular

CcVv 14,8586 19,4050 13,1764 31,8591

Assimetria 0,8082 0,7946 0,4867 0,9428

Curtose -0,0758 2,0339 -1,3384 -0,4454

A Figura 5.20 reflete a média dos valores de PSNE e PSNG encontrados para os
experimentos avaliados, calculados através da Tabela 5.6 e representados também na
Tabela 5.8. E possivel notar o padrdo comportamental destas variaveis ao longo do
crescimento celular. No inicio do desenvolvimento ha em média de 12% a 16% dos
segmentos ndo gaussianos (14,84 + 2,56) e de 19% a 25% dos segmentos nao
estacionarios (23,25 £ 3,25), o que sugere menor atividade elétrica espontédnea e um

sinal composto em sua maioria de ruido biolégico e ruido de instrumentagéo (este ultimo
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completamente gaussiano e estacionario). Na maturidade da rede neural ja se observa
um maior niumero de segmentos n&o gaussianos, em torno de 17% a 22% (19,21 £ 6,9),
e de 25% a 28% (26,91 + 4,52) de segmentos ndo estacionarios. Isto reflete a completa
maturagao das conexdes excitatérias desta fase do crescimento celular em que o
padrio de conectividade sinaptica atingiu a estabilizacdo com elevado numero de spikes

e bursts.

Por sua vez, a morte celular apresentou PSNG em torno de 12% a 16% (16,03 * 5,49),
superior ao PSNG da fase inicial, porém inferior ao PSNG da fase de maturidade celular.
A mesma analise se reflete na analise do descritor PSNE em que na morte celular
apresentou um resultado de 20% a 26% (23,89 + 4,65). A partir da Figura 5.20 é possivel
observar a tendéncia do aumento de segmentos gaussianos e estacionarios a medida
que a cultura de células envelhece, ou seja, a medida em que os agrupamentos de
células neuronais morrem. Vale ressaltar que a diferenciacao entre as médias das fases
de maturacéo celular foi quantificada através da ANOVA e apresentada Tabela 5.9. Por
fim, € possivel correlacionar este comportamento com os resultados de analise classica,
onde ha a mesma flutuacido das variaveis em torno do conceito das fases de

crescimento celular.

Média de PSNG e PSNE
60.00
Inicio Maturidade Morte Celular

50.00

40.00

%

30.00

. M

10.00

0.00
DIV

—@—PSNE PSNG

Figura 5.20 — Resultados médios de PSNG e PSNE para os DIV registrados dos
experimentos MEA considerados neste trabalho. Nesta figura foram identificadas as

fases de crescimento celular.
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Através da Tabela 5.8 é possivel denotar que tanto PSNG quanto PSNE possuem valor
F significativo e foram habilitados para aplicacdo do teste Tukey. Este ultimo revelou
que podemos rejeitar a hipotese nula e assumir que a caracteristica PSNG e PSNE séao
alteradas ao longo das fases do crescimento celular, havendo diferenga entre as médias
do grupo de inicio do desenvolvimento em relacdo a maturidade e ainda entre a etapa
de maturidade e morte celular, porém, ndo ha diferenga entre a fase de inicio e a fase
de morte celular. Estes resultados sao refor¢ados através das Figuras 5.21 e 5.22 que

apresentam os Boxplots destes descritores em questao.

Tabela 5.9 - Resultados da aplicagao da ANOVA de unico critério com teste F-teste e
Tukey para analise das diferengas entre as médias amostrais considerando PSNG e
PSNE.

F-teste Inicio e Inicio e Morte Maturidade e
Maturidade Morte
F p value # p value # p value # p value
PSNG 10,23 0,0003 4,36 <0,01 1,18 ns 3,18 <0,01
PSNE 9,73 0,0003 366 <001 064 ns 3,02 <0,01

Ambos os Box plots das Figuras 5.21 e 5.22 se destacam ao ressaltar a diferenciagéo
da fase de maturidade celular em relagéo as fases de inicio e morte celular. E possivel
observar que tanto para o PSNE, quanto para o PSNG, a mediana destes descritores
foi em média 5% superior. Destaca-se ainda a fase de morte celular no que se refere ao
descritor PSNE no terceiro quartil. Este quartil elevado com maximo em 30% traduz o
comportamento desorganizado desta fase celular com picos de nao estacionariedade

em regides concentradas da placa de MEA.
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Figura 5.21 — Box Plot da variavel PSNE para as trés fases do crescimento celular in

vitro. PSNE B refere-se ao PSNE para o sinal bruto.
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Figura 5.22 — Box Plot da variavel PSNG para as trés fases do crescimento celular in

vitro. PSNE B refere-se ao PSNE para o sinal bruto.
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CAPITULO VI

RESULTADOS E DISCUSSOES DOS
DESCRITORES DA ESTRUTURA DE DENSIDADE
DE PROBABILIDADE APLICADOS AO RUIDO
BIOLOGICO

Analises estatisticas dos resultados médios de PSNE e PSNG no sinal de ruido

biolégico sob espectro geométrico da cultura de células

As Figuras 6.1 e 6.2 apresentam os resultados médios obtidos de PSNE para cada canal
da matriz de microeletrodos, dispostos de maneira a representar sua posi¢cao
geométrica na matriz. Os resultados sdo apresentados em duas linhas, a superior (Fig.
6.1.A e Fig. 6.2.A) apresenta os descritores resultantes do processamento do sinal de
ruido da MEA (ruido de instrumentacgéo e ruido bioldgico); e a linha inferior (Fig. 6.1.B e
Fig. 6.2.B) apresenta o resultado do processamento do sinal bruto da MEA. A mesma

apresentacgao é feita nas figuras 6.3 e 6.4 em relagao aos resultados médios de PSNG.

Em relagdo ao PSNE (Fig. 6.1 e Fig. 6.2) observa-se que as DIV’s correspondentes do
sinal MEA apresentam maior porcentagem de segmentos n&o estacionarios do que o
sinal de ruido. Porém, vale ressaltar que o sinal de ruido da MEA também apresenta
PSNE em niveis semelhantes ou um pouco menores nas mesmas localizagdes
geograficas do sinal MEA bruto. Em algumas poucas regides, como no comparativo das
DIV 64 dos dois tipos de sinal, no sinal MEA bruto ha PSNE na faixa de 25% a 30%
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enquanto no sinal de ruido o PSNE se encontra na faixa de 5% a 10%. Esta mesma
observacao acontece nas DIV 08, 11 e DIV 50. Conclui-se que, para o PSNE, em linhas
gerais, independente do estagio de maturagédo da cultura, o sinal de ruido apresenta
menor PSNE em comparagao com o sinal bruto. Esta atenuacdo do PSNE no sinal de

ruido respeita a localizagao geografica da fonte de atividade elétrica sob a placa MEA.

Sob a dética do PSNG, (Fig. 6.3 e Fig. 6.4) as observagdes séo opostas, as porcentagens
de segmentos nao gaussianos sao maiores no sinal de ruido do que no sinal bruto da
MEA. Isto € mais evidente nos periodos iniciais de desenvolvimento da cultura celular,
em que as DIV 08 e DIV 11 para o sinal de ruido, apresentam pontos de PSNG entre
30% e 40%, enquanto, no sinal bruto da MEA o PSNG néo chega a 20%. Nas DIV 18 a
DIV 32, periodo de maturidade da rede neural, o sinal de ruido continua apresentando
maior PSNG, porém de maneira mais similar aos niveis de PSNG do sinal bruto de MEA.
Ao final do tempo de vida da cultura, DIV 50 a DIV 64, o comportamento dos resultados
é similar ao periodo inicial do crescimento da cultura, em que o sinal de ruido apresenta
niveis elevados de PSNG em regides em que o sinal bruto apresenta um sinal mais
gaussiano. Esta ultima consideragéo pode ser bem destacada pela DIV 64 nas posi¢des
(2,3) da placa MEA.

Conclui-se que, para o PSNG, em linhas gerais, dependente do estagio de maturacao
da cultura, o sinal de ruido apresenta maior PSNG (estagio inicial e final) em
comparagao com o sinal bruto. Esta acentuacao do PSNG no sinal de ruido n&o respeita
a localizagao geografica da fonte de atividade elétrica sob a placa MEA nos dois
estagios referidos, apesar de na fase de maturidade haver certa correlagao direta. Esta
observacao € interessante e exige maior investigagao, pois, sabendo-se que o sinal de
ruido € compoSto por ruido de instrumentagcdo (gaussiano) e ruido biolégico (nao
gaussiano e nao estacionario), pode-se hipotetizar que ha informagdes neurais
importantes no sinal de ruido da MEA, ndo somente nas caracteristicas consolidadas

advindas da analise classica de spikes e bursts.

Corroborando com as Figuras 6.1 e 6.2 a Tabela 6.1 exibe os resultados dos descritores
de densidade de probabilidade utilizados para caracterizar os sinais de ruido biolégico
da MEA. Nesta tabela os resultados sao apresentados pela estatistica descritiva basica
executada neste trabalho para cada fase do crescimento celular, inicio, maturidade e

morte celular.
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Anélises estatisticas dos resultados médios de PSNE e PSNG no sinal de ruido
biologico

Os resultados apresentados na Tabela 6.1 permitem dizer que as caracteristicas PSNG
e PSNE para o sinal de ruido bioldégico formam dados homogéneos, com coeficiente de
variagdo CV é proximo a 30% em ambos os descritores para praticamente todas as
etapas da cultura. Isto permite a representacao destas caracteristicas através da média.
A curtose e coeficiente de assimetria permitem uma analise preliminar dos dados e
fornecem parametros da distribuicdo de densidade e probabilidade. Para todas as fases
o coeficiente de assimetria indicou baixa assimetria positiva ou negativa, portanto se
utilizou do desvio padrao convencional para caracterizar a dispersao dos dados. A
curtose por sua vez também indicou tendéncia a proximidade da distribuicdo normal dos

dados.

A Figura 6.5 reflete a média dos valores de PSNE encontrados na avaliagao do sinal de
ruido biolégico por meio do Box Plot desta variavel, assim como a Figura 6.6 apresenta
o Box Plot da variavel PSNG. No inicio do desenvolvimento ha em média de 17% dos
segmentos n&o estacionarios (16,79 + 8,05) e de 31% dos segmentos n&o estacionarios
(31,51 £ 12,59). Nesta fase € possivel observar um sinal ligeiramente menos gaussiano
do que o sinal bruto. No entanto, no que se refere a nao estacionariedade, o sinal de
ruido biolégico apresentou aproximadamente 8% a mais de trechos n&o estacionarios.

Esta diferenca significativa também é observada na fase de morte celular.

A fase de morte celular apresentou PSNG em torno de 18% (18,20 + 7,53), um pouco
superior ao PSNG da fase inicial. Na andlise do descritor PSNE para morte celular no
sinal de ruido biolégico encontrou-se média de 30% (30,05 £ 12,19). PSNE préximo a
fase inicial do desenvolvimento celular e bastante superior ao valor encontrado para
este mesmo descritor aplicado ao sinal bruto, onde PSNE teve média de 24%. Desta
maneira, na fase inicial e final do crescimento celular observamos um aumento
significativo da média de segmentos n&o estacionarios, superior até mesmo a fase de
maturidade celular. Nesta fase da rede neural ja se observa um maior numero de
segmentos ndo gaussianos, em torno de 21% (21,27 £ 8,14), no entanto, em relagdo ao
PSNE, os resultados médios apresentaram 29% (28,80 + 8,49) de segmentos nao

estacionarios.
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Tabela 6.1 — Descritores da estrutura de densidade de probabilidade PSNG e PSNE

aplicados ao sinal de ruido bioldgico (retirando-se os spikes e bursts) captado pelos

experimentos com MEA

SINAL RUIDO
Média
Mediana
Desvio
Inicio do Desenvolvimento
Ccv
Assimetria
Curtose
Média
Mediana
Desvio
Maturidade Celular
Ccv
Assimetria
Curtose
Média
Mediana
Desvio
Morte Celular
Ccv

Assimetria

Curtose

PSNG %

16,7925
16,1600
5,7938
34,5023
0,8765
2,5807
21,2659
20,3800
5,56326
26,0164
1,1285
2,4695
18,2014
16,3400
5,5326
30,3967
2,7916
9,6254

DESVIO
PSNG

8,0550
8,1900
3,6888
45,7949
0,3833
-0,4540
8,1391
6,8550
2,2801
28,0137
1,4107
3,2410
7,5343
7,3600
2,2801
30,2625
1,8469
4,9218

PSNE %

31,5150
30,2200
10,5823
33,5786
3,5068
14,1697
28,8077
29,3700
3,4722
12,0530
2,4724
8,5298
30,0467
28,9500
3,4722
11,5560
0,9901
0,4673

DESVIO
PSNE

12,5910
13,8200
6,3569
50,4879
0,1269
-0,2765
8,4905
8,5250
4,8092
56,6425
0,0930
-1,2175
12,1890
13,5800
4,8092
39,4551
-0,3843
-0,9730

Este aumento dos segmentos ndo estacionarios para o ruido biolégico aconteceu nas

fases de inicio de desenvolvimento e morte celular. Estas fases sao biologicamente

proximas no sentido do comportamento elétrico. A primeira, com tipos imaturos de

sinapse e baixa densidade sinaptica e a ultima com progressiva deterioragcao da rede

neural e menor atividade espontanea. Importante destacar que, a diferenciacao do sinal

de ruido bioldgico para com o sinal de MEA bruto se da unicamente pela retirada dos

spikes e burts do sinal. A comparagéao dos resultados de PSNE e PSNG para estes dois

sinais para as fases do crescimento celular sao representados na Figura 6.5.
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Figura 6.1 — Comparativo espago-temporal da média de PSNE do dia in vitro 8 ao 25 para: A. sinal de ruido instrumentagao mais ruido biolégico;
B. Sinal bruto MEA (com atividade neuronal espontanea — spikes e bursts)
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Figura 6.2 — Comparativo espacgo-temporal da média de PSNE do dia in vitro 32 ao 64 para: A. sinal de ruido instrumentagdo mais ruido biolégico;

B. Sinal bruto MEA (com atividade neuronal espontanea — spikes e bursts)
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Figura 6.3 — Comparativo espaco-temporal da média de PSNG do dia in vitro 8 ao 25 para: A. sinal de ruido instrumentagéo mais ruido biolégico;

B. Sinal bruto MEA (com atividade neuronal espontanea — spikes e bursts)
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Figura 6.4 — Comparativo espago-temporal da média de PSNG do dia in vitro 32 ao 64 para: A. sinal de ruido instrumentagao mais ruido biolégico;

B. Sinal bruto MEA (com atividade neuronal espontanea — spikes e bursts
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Também foi aplicada ANOVA nestes descritores para o sinal de ruido. Os resultados
sdo apresentados na Tabela 6.2. Estes resultados denotam dificuldade de diferenciagao
entre as fases de crescimento celular ao analisar o descritor PNSE, ndo sendo possivel,
estatisticamente, separar nenhuma das fases por meio apenas deste descritor. No
entanto, assim como no sinal bruto, o PNSG foi capaz de diferenciar significativamente
as fases de inicio e maturidade celular, mas ndo conseguiu diferenciar nenhuma outra
fase. A partir desta tabela é possivel assumir diferenciagdo de aproximadamente 4.5%
de PSNG entre as fases de inicio e maturidade celular com significancia estatistica de
p <0,05.

Tabela 6.2 - Resultados da aplicagao da ANOVA de unico critério com teste F-teste e
Tukey para analise das diferengas entre as médias amostrais considerando PSNG e

PSNE no sinal de ruido biolégico.

F-teste Inicio e Inicio e Morte Maturidade e
Maturidade Morte

F p value # p value # p value # p value
PSNG 5,11 0,008 448 <0,05 1,41 ns 3,06 ns
PSNE 1,12 0,33 * * * * * *

As analises da Tabela 6.2 podem ser também retiradas através das Figuras 6.5 e 6.6
que representam, respectivamente, o box plot das variaveis PSNE e PSNG para o sinal

de ruido biolégico pelas fases do crescimento celular.

Na Figura 6.5 observa-se a proximidade da mediana, primeiro e terceiro quartil, assim
como nos maximos e minimos da variavel PSNE para o sinal de ruido biolégico nas
fases avaliadas. Nao indicando forte diferenciagdo entre as fases, como

quantitativamente reforcado pela analise ANOVA da Tabela 6.2.

A Figura 6.6 remete a mesma analise da Figura 5.22, com relativa diferenciagdo da fase
de maturidade celular das demais pelo descritor de PSNG, exceto pelo fato de uma
maior extensao entre o primeiro e terceiro quartil, o que denota maior variabilidade dos

resultados de ndo gaussianidade quando aplicado ao sinal de ruido biolégico.

Vale destacar que apesar da ndo diferenciagdo importante entre as fases de
crescimento celular tanto para o PSNE quanto para o PSNG no sinal de ruido a

importancia destes descritores da densidade de probabilidade deste sinal se deu
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comparativamente ao sinal bruto da MEA, composto pelo ruido biolégico, mas também,

pela atividade elétrica espontanea da rede neural.
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Figura 6.5 — Box Plot da variavel PSNE para as trés fases do crescimento celular in vitro.

PSNE R refere-se ao PSNE para o sinal de ruido biolégico.

Comparacgéo dos resultados médios de PSNE e PSNG no sinal de ruido biolégico e sinal

bruto

Explorando a Figura 6.7 e os resultados apresentados até esta segdo € possivel
observar que o comportamento do PSNG se apresenta relativamente bem préoximo nos
dois sinais, bruto e ruido bioldgico, para todas as fases do sinal. E notério que os
resultados de PSNG foram superiores em aproximadamente 2%, porém com maior
desvio padrao para o sinal de ruido. Considerando o efeito da retirada da atividade
espontanea neste ultimo é possivel entender que este descritor nao foi capaz de obter
informacgdes adicionais do sinal de ruido biolégico das culturas. Porém, nos permite

afirmar que o ruido biolégico no crescimento de células neuronais in vitro ndo se
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assemelha a um sinal puramente gaussiano, ou ao ruido branco gaussiano formado por

sinal aleat6rio, de densidade espectral constante em distribuicdo normal e média zero.
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Figura 6.6 — Box Plot da variavel PSNG para as trés fases do crescimento celular in

vitro. PSNG R refere-se ao PSNG para o sinal de ruido bioldgico.

No entanto, os resultados médios de PSNE ilustrados na Figura 6.7 trazem
interpretacdes diferentes e permitem avaliagdes diferentes das encontradas em PSNG.
Para o descritor dos segmentos nao estacionarios, as fases de inicio e fim do
crescimento celular para o ruido bioldgico se diferenciaram do sinal bruto, onde para o
ruido bioldgico se observaram mais segmentos n&o estacionarios do que para o sinal
bruto. Este resultado se destaca pois nestas fases ha menos atividade elétrica
espontanea, o que leva ao sinal bruto se apresentar como um sinal mais estacionario

do que para a fase de maturidade celular.

O PSNE no sinal de ruido biolégico apresentou resultado similar de nao
estacionariedade em relagao ao sinal bruto na fase de maturidade, mesmo sendo esta
fase a com mais atividade elétrica espontanea e, portanto, a com mais spikes e bursts
retirados para constituicdo do sinal de ruido bioldgico. Isto reforca que esta fase

contempla spikes aleatorios, porém ritmicos, sincronizados, e com padrao de bursts
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estaveis caracteristicos da maturidade das conexdes sinapticas, o que nao eleva a nao

estacionariedade do sinal como esperado para o sinal bruto.
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Figura 6.7 — Valores médios de PSNG e PSNE comparativamente entre o sinal de ruido
bioldgico e o sinal bruto da MEA

E possivel dizer através da Figura 6.7 que a retirada da atividade espontanea nas fases
de crescimento celular e morte celular revelou a importancia do ruido biolégico na rede
neural. Estas duas etapas s&o aquelas com maior numero de eventos bioldgicos
importantes, no inicio de desenvolvimento, ainda com poucos spikes e bursts, as
conexoes sinapticas imaturas estao se reforcando, os neurénios isolados se conectando
a rede neural em busca de formar a plasticidade da rede com aumento da
sinaptogénese quimica; ja na fase de morte celular, varios sédo os estimulos que
desencadeiam a morte celular por uma cascata de reagdes bioquimicas e moleculares
que modificam estruturalmente a célula até o completo desaparecimento, encolhimento
citoplasmatico, condensagcdo de cromatina (picose), fragmentacdo do nucleo

(cariorrexe) e fragmentacdo da membrana plasmatica.

A partir desta discussao, caracteriza-se que as fases de inicio de desenvolvimento e
morte celular no sinal de ruido, por meio das caracteristicas biolégicas destas fases, sao
representados por sinais em que suas caracteristicas estatisticas variam ao longo do
tempo e carregam informacdes importantes néo aleatérias no sentido estacionario ou

gaussiano.
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As Figuras 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11 representam os histogramas de densidade de frequéncia
do PSNE para o sinal bruto, PSNE para o sinal de ruido biolégico, PSNG para o sinal
bruto e PSNG para o sinal de ruido biologico respectivamente. Estas figuras descrevem
todas essas variaveis no sentido amplo, pois a frequéncia relativa das classes
representadas € uma estimativa da probabilidade de se obter um valor destes

descritores dentro da classe.

Na Figura 6.8, representando o PSNE no sinal bruto, é possivel notar que as fases de
inicio e morte celular apresentam histogramas bem similares, com densidade de
frequéncias préoximas e centradas de 23 a 25% de segmento ndo estacionarios.
Também & possivel notar a similaridade das caudas direita e esquerda nos limites das
classes para estas duas fases. Ja a fase de maturidade celular apresenta um
deslocamento a direita, o que leva a concluir que esta fase apresenta maior nimero de
segmentos nao gaussianos, centrado em 27% e com limite de classes a direita de 37%
a 38%. Tais resultados nao se diferenciam dos ja apresentados no Capitulo 1V, porém,
a analise comparativa desta Figura 6.9 com a Figura 6.10 traz outras discussdes

importantes.

A Figura 6.9 retrata os histogramas de densidade de frequéncia também para o PSNE,
porém, agora sob o espectro do sinal de ruido bioldgico. E possivel observar que a
funcdo de densidade de probabilidade de todas as fases do experimento foi alterada
retirando-se a atividade elétrica espontanea do sinal bruto da MEA. A fase que menos
sofreu alteragcdo em sua conformagdo morfolégica do histograma foi a fase de
maturidade celular. Nesta fase houve uma diminuicdo da densidade em sua classe
central e um deslocamento da curva a esquerda, levando o ponto central a

aproximadamente 29%, com classes até 60% de segmentos nao estacionarios.

No entanto, as fases iniciais e finais sdo aqueles de maior diferenca entre o sinal bruto
e o sinal de ruido. Diferentemente do apresentado na Figura 6.8, na Figura 6.9 é possivel
observar que os histogramas de densidade de frequéncia destas duas fases apresentam
alta diferenciagcdo morfologica. Na fase de morte celular, caracteristica por
desorganizacgédo biolégica e exploséo bioquimica, ha certa organizac&do deste descritor,
concentrado com alta densidade em 30% de PSNE com esparramamento relativo menor
das caudas com classes de 20% a 40%. Ja a fase de inicio de desenvolvimento para o
sinal de ruido perde sua caracteristica concentradora em 23% de PSNE e apresenta
uma curva de densidade de probabilidade mais achatada, apresentando densidade de
classe central quase 70% menor que na Figura 6.9, com caudas 25% a 60% de PSNE,
centrado em 30% de PSNE.
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Portanto, conforme apresentado no Box Plot da Figura 6.5, o valor central do PSNE para
o sinal de ruido biologico nas trés fases do experimento apresentou-se proximo a 30%,
sem diferenciagcédo entre as fases. Porém, a Figura 6.9 denota que ao se avaliar os
histogramas de densidade de frequéncias ha sim forte diferenciagdo entre as fases no

quesito densidade das classes e esparramamento horizontal.

A analise das Figuras 6.10 e 6.11 permitem algumas discussbées diferentes das
encontradas nas Figuras 6.8 e 6.9. Assim como na Figura 6.8, ao analisar a Figura 6.10
que trata do histograma de densidade de frequéncia do PSNG para o sinal bruto da
MEA, é possivel observar proximidade das curvas do inicio do crescimento celular e
morte celular em relacdo a densidade das classes predominantes, em torno de 15%
para o inicio e 16% para a morte celular. Também se destaca a curva para a fase de
maturidade, mais achatada, com maior esparramamento, ponto central de 18 a 21% e
classes importantes em 30% de segmentos ndo gaussianos. Esta analise também se

confirma pelos resultados apresentados e discutidos no Capitulo IV.

Porém, ao se analisar comparativamente as Figuras 6.10 e 6.11, esta ultima que
representa os histogramas de densidade de frequéncia para as fases do sinal de ruido,
é possivel observar que diferentemente do que se destacou na Figura 6.9, ha uma
aproximacao das curvas de densidade de probabilidade no que se refere a densidade
das classes, achatamento e esparramamento, mas com alguma diferenciacado do seu

ponto central.

Figura 6.8 — Histograma de densidade de frequéncia para a variavel PSNE para o sinal

bruto da MEA. A curva azul refere-se a fase de inicio do desenvolvimento; a curva verde

representa a maturidade celular; e a curva vermelha, a fase de morte celular.
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Figura 6.9 — Histograma de densidade de frequéncia para a variavel PSNE para o sinal
de ruido bioldgico da MEA. A curva azul refere-se a fase de inicio do desenvolvimento;
a curva verde representa a maturidade celular; e a curva vermelha, a fase de morte

celular.

Na Figura 6.11 os histogramas de densidade de frequéncia das trés fases de
crescimento celular avaliadas no ruido biolégico possuem morfologia similar, com classe
central no inicio do desenvolvimento em 16,5%, 18,5% na fase de morte celular e 21,5%

de segmentos ndo gaussianos na fase de maturidade da rede neural
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Figura 6.10 — Histograma de densidade de frequéncia para a variavel PSNG para o sinal
bruto da MEA. A curva azul refere-se a fase de inicio do desenvolvimento; a curva verde

representa a maturidade celular; e a curva vermelha, a fase de morte celular.
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Figura 6.11 — Histograma de densidade de frequéncia para a variavel PSNG para o sinal
de ruido bioldgico da MEA. A curva azul refere-se a fase de inicio do desenvolvimento;
a curva verde representa a maturidade celular; e a curva vermelha, a fase de morte

celular.

Correlacao das variaveis descritoras do sinal de atividade espontanea e ruido biolégico
da MEA

De maneira a explorar mais os resultados encontrados para o sinal bruto da MEA e para
o sinal de ruido biolégico — componente do sinal bruto - realizou-se o estudo da
correlagao entre as variaveis calculadas neste trabalho a fim de conhecer as relagbes
existentes entre elas. Para tanto, utilizou-se o coeficiente de correlagdo para medir a

dire¢do e o grau de associagao linear entre as variaveis.

As Figuras 6.12, 6.13 e 6.14 representam os resultados encontrados para o coeficiente
de correlagdo de Spearman. Este indicador foi utilizado pelo fato de ndo exigir a
suposicao de que a relagao entre as variaveis seja linear. Além disso, este descritor nao
requer que elas sejam quantitativas podendo ser utilizado para verificar relagcao entre

variaveis medidas no nivel ordinal.

A Figura 6.12 apresenta a correlagdo de Spearman para as variaveis calculadas para
ambos os sinais estudados na fase de inicio do desenvolvimento celular.
Desconsideramos no destaque dos resultados as correlagdes entre as variaveis e seus
respectivos desvios. Com isso, é possivel elencar os seguintes resultados com forte ou

moderada correlagao estatistica:
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¢ Moderada correlagdo positiva de 0,74 entre o numero de bursts, Nburst e os dias
in vitro;

e Moderada correlacéo positiva de 0,82 entre o Nburst e o intervalo entre bursts
IBI médio;

e Forte correlacao positiva de 0,9 entre o PNSE com o PSNG do sinal bruto da

MEA.
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Figura 6.12 - Correlagao entre as variaveis da fase de inicio do desenvolvimento celular

A Figura 6.13 apresenta a correlagdo de Spearman para as variaveis calculadas na fase
de maturidade celular. Os resultados apresentaram apenas forte correlagao positiva de
0,9 entre o PNSE com o PSNG do sinal bruto da MEA. Apesar da fase de maturidade
celular apresentar estavel ligagdo da rede neural e completude das fungdes da rede, até
mesmo com capacidade rudimentar de aprendizado e memodria, esta fase nao
apresentou correlacbes importantes entre as variaveis de analise classica,
apresentando apenas correlagao forte entre os descritores de gaussianidade e
estacionariedade.
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Figura 6.13 - Correlagao entre as variaveis da fase de maturidade celular

Por fim a Figura 6.13 apresenta a correlacido de Spearman para as caracteristicas da

fase de morte celular. Destacam-se os seguintes resultados com forte ou moderada

correlagéo estatistica:

Moderada correlagdo negativa de -0,68 entre PSNG do sinal bruto e os dias in
vitro;

Moderada correlagéo negativa de -0,75 entre PSNE do sinal bruto e os dias in
vitro;

Moderada correlagéo negativa de -0,78 entre PSNG do sinal de ruido biolégico
e os dias in vitro;

Moderada correlagao negativa de -0,73 entre spikes randémicos e Nburst;
Moderada correlagdo negativa de -0,73 entre intervalo médio entre spikes e
Nburst;

Forte correlagao positiva de 0,88 entre 0 PNSE com o PSNG do sinal bruto da
MEA,;

Forte correlagao positiva de 0,92 entre o PNSG do sinal de ruido biolégico com
o PSNG do sinal bruto da MEA.
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Figura 6.14 - Correlagao entre as variaveis da fase de morte celular

Importante ressaltar que a fase de morte celular, uma fase biologicamente mais
desorganizada no que se refere a reagdes bioquimicas e celulares, naturais do processo
de morte celular biolégica, é a fase que apresenta mais correlagdes fortes entre as
variaveis estudadas, havendo inclusive alta correlacdo positiva entre a néo
gaussianidade do sinal bruto em relagdo ao sinal de ruido biolégico desta fase do
crescimento celular; assim como entre a ndo estacionariedade do sinal bruto em relacéo

a nao gaussianidade do sinal de ruido bioldgico.



CAPITULO VI

CONCLUSOES

Quantificadores baseados em densidade espectral de poténcia

a)

b)

A diferenciagao entre estes trechos de sinal bruto MEA é estatisticamente fraca
para quantificadores ligados a densidade espectral de poténcia. Isto reforca a
conduta de se estudar quantificadores de ordem superior a fim de caracterizar
este sinal biomédico com diferenciacao estatistica suficiente.

Os resultados de processamento do sinal de ruido permitem depreender que os
parametros PSNE e PSNG, que analisam estacionariedade e gaussianidade,
respectivamente, sao capazes de diferenciar trechos de sinais constituidos por

apenas ruidos biolégicos ou mesmo do sinal bruto de MEA

Analise Classica

a)

b)

c)

Os dias in vitro iniciais, durante o processo de formacdo da rede neural,
apresentam os mais baixos niumeros de spikes e bursts, como os entre as DIV’s
08 e 18.

No periodo de maturidade (DIV 22 até DIV 60) da cultura, observa-se os maiores
indices de spikes e bursts, assim como os menores intervalos ISI e IBI,
caracterizando uma cultura ativa, com atividade neurolégica organizada

Apoés o periodo de maturidade, a cultura de células comeca a esbogar menor

atividade elétrica, com a queda do total de spikes e bursts e aumento dos
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intervalos ISI e IBI, excetuando-se nas DIV’s que antecedem a morte celular (DIV
81 - DIV 88).

DFA, Nburst e Spike randdbmico apresentaram diferencas significativas na
ANOVA, havendo, portanto, alguma diferenciacdo entre as médias das fases de
crescimento celular. A caracteristica DFA é alterada ao longo das fases do
crescimento celular, havendo diferenca entre as médias do grupo de inicio do
desenvolvimento para os demais, maturidade e morte celular, porém, nao ha
diferenca entre os grupos de morte e maturidade celular; a variavel Nburst altera-
se ao longo do crescimento celular e ha diferenca significativa entre as médias
de todas as fases; o quantificador Spike Randémico também ¢é sensivel a
mudanca de fase do crescimento celular, porém essa diferenca é significativa
apenas entre as fases de maturidade e morte celular.

Nburst tem alta diferenciacdo entre as médias amostrais do grupo inicio de
desenvolvimento e maturidade celular. Isto é evidente ao ponto que no inicio do
crescimento celular a rede neural ainda ndo se encontra totalmente formada,
com densidade sinaptica baixa e predominancia de conexdes tipo juncao gap,
gerando, portanto, um baixo numero de bursts. Esta forte diferenciacdo também
é observada entre as fases de maturidade e morte, em que na primeira
observamos caracteristicas de plasticidade e estabilidade da atividade
espontanea e na morte celular nota-se um declinio desta atividade elétrica.
Spike Randémicos mostrou significativa diferenga entre as médias das fases de
maturidade da rede neural e morte celular no teste ANOVA, Tabela 5.5 e na
Figura 5.11 se reforga o potencial desta caracteristica como marcador biolégico

para morte celular.

PSNE e PSNG

a)

b)

Ha alta variabilidade dos resultados de PSNE e PSNG conforme o tamanho do
janelamento utilizado para o processamento do sinal. Desta forma, deve-se
investigar um janelamento 6timo que reflita o resultado do descritor de forma
mais proxima do real e ainda que permita uma caracterizagao mais robusta dos
sinais MEA.

Denota-se que a variavel PSNG pode ser considerada com aderéncia a

normalidade.
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A partir da andlise de conglomerados, afirma-se que ha similitude entre as DIV
15 e DIV 18 e proximidade com a DIV 11. Similitude entre as DIV 60, DIV 71 e
DIV 64 e proximidade com a DIV 50 e DIV 74. Similitude entre as DIV 85 e DIV
88 e proximidade com as DIV 81 e DIV 78. Similitude entre as DIV 25 e DIV 26
e proximidade com a DIV 22. Similitude entre a DIV 43 e DIV 46 e proximidade
com a DIV 53. E por fim, similitude entre as DIV 29 e DIV 67 com proximidade
da DIV 32. A DIV 08 esta separada das demais. Refor¢cando a hipétese de que
PSNE e PSNG se constituem em boas propriedades para representacdo dos
sinais MEA.

Tanto os primeiros DIVs quanto os ultimos apresentam caracteristicas muito
semelhantes, a saber, atividade elétrica altamente gaussiana e estacionaria.
Particularmente, durante o periodo de maturidade da cultura (DIV 29 a DIV 67),
0s sinais sao essencialmente ndo-gaussianos e ndo-estacionarios.

As conclusdes do item (a) acima aplicam-se praticamente a todos os canais da
MEA de tal forma que as variancias tanto em termos de carater gaussiano quanto
do estacionario dos sinais medidos sao baixissimas. Todavia, a partir de DIV 81,
estas duas varidncias sdo claramente muito diferentes de todas as demais,
revelando que a partir desta data o comportamento da atividade elétrica é
extremamente desorganizado, variando muito de canal para canal. De fato,
levando-se em conta os resultados quantitativos apresentados, a variancia de
PSNG e de PSNE poderiam ser usados como biomarcadores do inicio da morte
celular.

Ao longo do tempo de vida da cultura, as caracteristicas de estacionariedade e
gaussianidade se modificam, sendo possivel estabelecer um paralelo com o ciclo
de vida classico deste preparo biolégico, conforme discutido na revisao. Tais
modificagbes ocorrem de maneira diferente nas regides geométricas da MEA,
em que, mesmo proximo a morte celular, ainda assim, alguns grupos de
neurénios apresentam comportamento tipico da maturidade, ou seja, sinais
bastante n&o-gaussianos e ndo-estacionarios.

No inicio do desenvolvimento hd em média de 12% a 16% dos segmentos n&o
gaussianos (14,84 + 2,56) e de 19% a 25% dos segmentos nao estacionarios
(23,25 £ 3,25), o que sugere menor atividade elétrica espontédnea e um sinal
composto em sua maioria de ruido biolégico e ruido de instrumentagao (este
ultimo completamente gaussiano e estacionario). Na maturidade da rede neural
ja se observa um maior nimero de segmentos nao gaussianos, em torno de 17%
a 22% (19,21 = 6,9), e de 25% a 28% (26,91 + 4,52) de segmentos nao
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estacionarios. Isto reflete a completa maturagao das conexdes excitatérias desta
fase do crescimento celular em que o padrao de conectividade sinaptica atingiu
a estabilizacdo com elevado numero de spikes e bursts. a morte celular
apresentou PSNG em torno de 12% a 16% (16,03 £ 5,49), superior ao PSNG da
fase inicial, porém inferior ao PSNG da fase de maturidade celular. A mesma
analise se reflete na analise do descritor PSNE em que na morte celular
apresentou um resultado de 20% a 26% (23,89 + 4,65).

Ruido biolégico no sinal MEA

a)

b)

O aumento dos segmentos ndo estacionarios para o ruido bioldgico acontece
nas fases de inicio de desenvolvimento e morte celular comparativamente ao
sinal bruto. Estas fases sdo biologicamente proximas no sentido do
comportamento elétrico. A primeira, com tipos imaturos de sinapse e baixa
densidade sinaptica e a ultima com progressiva deterioragdo da rede neural e
menor atividade espontanea. Importante destacar que, a diferenciagao do sinal
de ruido bioldgico para com o sinal de MEA bruto se da unicamente pela retirada
dos spikes e burts do sinal.

A aplicacdo de ANOVA nestes descritores para o sinal de ruido denotou
dificuldade de diferenciacao entre as fases de crescimento celular ao analisar o
descritor PNSE, nao sendo possivel, estatisticamente, separar nenhuma das
fases por meio apenas desta variavel. No entanto, assim como no sinal bruto, o
PNSG foi capaz de diferenciar significativamente as fases de inicio e maturidade
celular, mas nao conseguiu diferenciar nenhuma outra fase.

O comportamento do PSNG se apresenta relativamente bem préximo nos dois
sinais, bruto e ruido bioldgico, para todas as fases do sinal. E notdrio que os
resultados de PSNG foram superiores em aproximadamente 2%, porém com
maior desvio padrao para o sinal de ruido. Considerando o efeito da retirada da
atividade espontanea neste ultimo é possivel entender que este descritor nao foi
capaz de obter informagdes adicionais do sinal de ruido bioldgico das culturas.
Porém, nos permite afirmar que o ruido biolégico no crescimento de células
neuronais in vitro ndo se assemelha a um sinal puramente gaussiano, ou ao
ruido branco gaussiano formado por sinal aleatério, de densidade espectral

constante em distribuicdo normal e média zero.
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O PSNE no sinal de ruido biolégico apresentou resultado similar de nao
estacionariedade em relagcdo ao sinal bruto na fase de maturidade, mesmo
sendo esta fase a com mais atividade elétrica espontanea e, portanto, a com
mais spikes e bursts retirados para constituigdo do sinal de ruido bioldgico. Isto
reforca que esta fase contempla spikes aleatérios, porém ritmicos,
sincronizados, e com padrao de bursts estaveis caracteristicos da maturidade
das conexdes sinapticas, o que nao eleva a nao estacionariedade do sinal como
esperado para o sinal bruto.

A analise do ruido bioldgico nas fases de crescimento celular e morte celular
revelou a importancia do ruido biolégico na rede neural. Estas duas etapas sao
aquelas com maior numero de eventos biolégicos importantes, no inicio de
desenvolvimento, ainda com poucos spikes e bursts, as conexdes sinapticas
imaturas estao se reforcando, os neurdnios isolados se conectando a rede neural
em busca de formar a plasticidade da rede com aumento da sinaptogénese
quimica; ja na fase de morte celular, varios sao os estimulos que desencadeiam
a morte celular por uma cascata de reagdes bioquimicas e moleculares que
modificam estruturalmente a célula até o completo desaparecimento,
encolhimento citoplasmatico, condensacao de cromatina (picose), fragmentacao
do nucleo (cariorrexe) e fragmentagcdo da membrana plasmatica.

As fases de inicio de desenvolvimento e morte celular no sinal de ruido, por meio
das caracteristicas bioldgicas destas fases, sao representados por sinais em que
suas caracteristicas estatisticas variam ao longo do tempo e carregam
informacdes importantes nao aleatérias no sentido estacionario ou gaussiano.
As fases de inicio e fim do crescimento celular para o ruido biolégico se
diferenciaram do sinal bruto em PSNE, onde para o ruido biologico se
observaram mais segmentos n&o estacionarios do que para o sinal bruto. Este
resultado se destaca pois nestas fases ha menos atividade elétrica espontanea,
0 que leva ao sinal bruto se apresentar como um sinal mais estacionario do que
para a fase de maturidade celular.

Na fase de morte celular, caracteristica por desorganizagao biolégica e explosao
bioquimica, ha certa organizagéo, concentrado com alta densidade em 30% de
PSNE com esparramamento relativo menor das caudas com classes de 20% a
40%. Ja a fase de inicio de desenvolvimento para o sinal de ruido perde sua
caracteristica concentradora em 23% de PSNE e apresenta uma curva de

densidade de probabilidade mais achatada, apresentando densidade de classe
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central quase 70% menor que na Figura 6.9, com caudas 25% a 60% de PSNE,
centrado em 30% de PSNE.

i) Ha forte correlagao positiva de 0,9 entre o PNSE com o PSNG do sinal bruto da
MEA. Apesar da fase de maturidade celular apresentar estavel ligagao da rede
neural e completude das funcbes da rede, até mesmo com capacidade
rudimentar de aprendizado e memdria, esta fase ndo apresentou correlagdes
importantes entre as variaveis de analise classica, apresentando apenas
correlagao forte entre os descritores de gaussianidade e estacionariedade.

i) A fase de morte celular, uma fase biologicamente mais desorganizada no que
se refere a reagbes bioquimicas e celulares, naturais do processo de morte
celular bioldgica, é a fase que apresenta mais correlagbes entre as variaveis
estudadas, havendo inclusive alta correlagdo positiva entre a ndo gaussianidade
do sinal bruto em relagao ao sinal de ruido biolégico desta fase do crescimento
celular; assim como entre a ndo estacionariedade do sinal bruto em relagéo a

ndo gaussianidade do sinal de ruido bioldgico.

Em trabalhos futuros sugere-se a aplicacdo dos descritores de PSNG e PSNE para
analise de maior volume de sinais MEA em sua forma bruta e seu ruido biolégico, assim
como o estudo destes sinais a estimulos elétricos externos controlados por meio de
injecéo de sinais conhecidos. Outra analise interessante de se aplicar em trabalhos
futuros € a aplicacdo da inteligéncia artificial para clusterizacdo das fases do

desenvolvimento celular neuronal in vitro por meio de algoritmos classificadores.
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