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RESUMO

A atividade de neurénios em rajadas de disparo (bursts) é onipresente em sis-
temas nervosos. No entanto, o papel funcional dos bursts na codificacao de
informacao ainda nao é completamente compreendido. A dinamica de burst
tem sido intensivamente estudada em centros geradores de padroes (CPGs)
que sao exemplos classicos de sistema nervoso autonomo em que a atividade
em bursts esta diretamente associada ao controle motor. Estudos recentes
investigaram pequenas perturbagoes na dinamica aparentemente periddica de
neurdnios com atividade em burst (bursters): padroes sutis nos tempos de dis-
paro (spikes) dentro de um mesmo burst. Padroes de spikes intraburst (PSIBs)
sao tradicionalmente negligenciados por falta de relagao com a fungao motora
do CPG, no entanto, esses estudos mostraram que PSIBs sao especificos para
cada tipo de célula do CPG estomatogéstrico de crustaceos e além disso, sao
capazes de refletir mudancas na conectividade da rede, indicando um possivel
papel na codificacao de informagao. Nesse trabalho, abordamos esse assunto
investigando como um neurénio motor com atividade em bursts expressa in-
formacao a respeito de outros neuronios da rede através dos PSIBs.
Realizamos experimentos registrando a atividade de neuronios piléricos do
ganglio estomatogastrico tanto na rede intacta como em uma rede hibrida na
qual um neuronio pildrico interage em tempo real com um neurénio modelo
através de uma sinapse artificial. Para inferir a sensibilidade dos PSIBs pds

sindpticos aos pré-sinapticos desenvolvemos uma ferramenta de analise base-



ada em Teoria da Informacao para encontrar padroes de maxima informacao
(ou seja, encontrar o bin que produz PSIBs de méxima entropia) e calcular in-
formagao mutua média entre eles (IMM) ao longo do burst de cada neurénio.
Esta ferramenta também é potencialmente 1til a andlise de outros tipos de
processos puntuais por fornecer um método de revelar informacgao oculta em

padroes de eventos.

Encontramos que um tnico neuronio motor é capaz de expressar no inicio
de seu burst informagao contida nos PSIBs do inicio do burst anterior do
neuronio pré-sinaptico. Esse fenomeno é observado em diferentes espécimes
e espécies, o que sugere um mecanismo geral de codificagao de informacao.
Além disso, esse efeito foi reproduzido em experimentos com uma rede hibrida,
onde os estimulos pré-sinapticos sao totalmente controlados, livre de qualquer
influéncia de outros elementos no circuito. Esses resultados sugerem que a
microestrutura dos padroes de disparo pré-sinapticos sao codificadas se da
através de uma unica sinapse, de maneira nao linear e nao homogénea nos

PSIBs poés sinapticos.

Dessa forma, neuronios motores sao capazes de usar escalas de tempo di-
ferentes para expressar dois tipos de informacao: o ritmo de burst (associado
a taxa de disparo) carrega informacao sobre a contragdo motora, enquanto
que em uma escala de tempo muito menor, os PSIBs (associados a codificagao

temporal) expressam informagcao sobre o comportamento de outros neurdnios

do CPG.

Além disso, encontramos que a informacao dos PSIBs de um neuronio
pildrico é codificada na estrutura temporal de disparo das unidades ativas
registradas em um nervo do sistema estomatogastrico que projeta em areas
sensoriais do cérebro do animal. Assim, o mecanismo de codificacao descrito

pode ser parte de uma via de transmissao de informacao previamente desco-



nhecida, sugerindo que a codificacao de informagao através dos PSIBs poderia
ser aproveitada para a regulacao dos padroes de disparo em circuitos remotos

pelo sistema nervoso central.






ABSTRACT

Burst firing is ubiquitous in nervous systems. However, the functional role
of burst firing in information coding is mostly unknown. Bursting dynamics
have been intensively studied in Central Pattern Generators (CPGs), classi-
cal examples of autonomous nervous circuits in which the most conspicuous
bursting activity is clearly associated to motor function. Recent studies have
investigated small perturbations embedded in the otherwise seemingly periodic
bursting: the subtle intra-burst spike timing patterns (IBSPs), traditionally
neglected for their lack of relation to the CPG motor function. Moreover,
IBSPs were found to be cell-type specific and able to reflect changes in CPG
connectivity, indicating a potential role in information coding. Here we ad-
dressed this matter by investigating how a bursting motor neuron expresses
information about other neurons in the network.

We performed experiments on the crustacean stomatogastric pyloric CPG,
both in control conditions and when interacting in real-time with computer
model neurons. The sensitivity of post- to pre-synaptic IBSPs was inferred by
computing their average mutual information along each neuron burst.

We found that a single motor neuron is able to express, at the beginning
of its burst, information about the IBSPs of the beginning of the pre synaptic
neuron’s burst. This phenomenon is observed in different specimens and spe-
cies, sugesting a genera information coding mechanism. Moreover, this effect

was reproduced in a hybrid circuit, in which the presynaptic stimuli are com-



pletely controled by the experimenter free of any influence of other elements in
the circuit. These results suggest that the presynaptic spiking microstructure
are non-linearly and inhomogeneously encoded through a single synapse in the
post synaptic IBSPs.

This way, motor neurons are able to use different time scales to express two
types of information simultaneously: muscle contraction (related to bursting
rate), and the behavior of other CPG neurons (in a much smaller timescale by
using IBSPs as information carriers).

Therefore, the coding mechanism described takes part in a previously un-
suspected information pathway, providing evidence of the general physiological
role of information coding through IBSPs in the regulation of neuronal firing

patterns in remote circuits by the central nervous system.



LISTA DE SIGLAS

aln lateral anterior nerve

CoG  Comissural Ganglion
CPG  Central Pattern Generator
IBSP  Intraburst Spike Pattern

on inferior oesophageal nerve

IPSP  Inhibitory Post Synaptic Potential
ISI Interspike Intervals

wn inferior ventricular nerve

LP Lateral Pyloric neuron

lun lateral ventricular nerve

mun medial ventricular nerve

0G Oesophageal Ganglion

PD Pyloric Dilator

PRC  Phase Response Curve

son superior oesophageal nerve
STG Stomatogastric Ganglion

stn stomatogastric nerve

STNS Stomatogastric Nervous System

VD ventricular dilator






SUMARIO

1 Introducgao

1.1 Ocddigoneural . . . . . . .. ..o
1.2 STNS . .
1.3 Neuronios motores . . . . . . . ... ...
2 Meétodos Experimentais
2.1 Animais . . . . ..
2.2 Procedimento de dissecacao . . . . . .. ...
2.3 Eletrofisiologia . . . . . .. ... Lo
24 Circuito Intacto . . . . . . ..o
2.5 Circuito hibrido . . . . . . . ...
2.6 Congelamento das dinamicas lentas . . . . . . . ... ... ...
3 Meétodo de analise
3.1 Motivacao e desenvolvimento . . . . . . . .. .. ... L.
3.2 Teoria da Informacao . . . . . . .. .. ... ...
3.3 Corregoes na entropia . . . . . . . ...
3.4 Algoritmo . . . .. ..

3.4.1 Conjuntos de estimulo e
resposta . ... L. oL oL

3.4.2 Deteccao de spikes e digitalizacao . . . . . . .. ... ..

9

13
13
16

18

23
23
25
28
33
35
38

43



3.4.3 Maximizacao da entropia . . . . . . . .. ... 53

3.4.4 Caélculo da Informacao Mutua Média . . . . ... .. .. 55
3.4.5 Apresentacao dos resultados . . . . . ... 58
3.4.6 Escolha do nimero de bits . . . . .. .. .. ... ... 58
3.5 Controle estatistico . . . . . ... ... oL 60
3.6 Discussao dométodo . . . . . ... 61

3.6.1 Matriz de probabilidades conjuntas

€ COTTECOES -« « v v v e e e e e e e e e e 61

3.6.2 Vantagens, limitacoes e potencial do método . . . . . . . 62
Resultados 67
4.1 PSIBS do neurénioPD . . . . . ... ... ... .. 67

4.1.1 Padroes e assinaturas dos neuronios

piléricos . . . . ..o 68

4.1.2 Distribuicao dos PSIBs, entropiase IMM . . . . . . . .. 69
4.1.3 IMM, correcoes e dados surrogados . . . . . . ... ... 73

4.2 Informacao LP - PD . . . ... ..o 76
4.3 IMM no circuito hibrido . . . . .. ... ... 0oL 79
4.4 IMM relativa ao estimulo . . . . . . ... ... 82
4.5 Referéncias e sentido do fluxo . . . . . . . ... ... L. 84
4.5.1 Referéncias temporais . . . . . . ... ... 84
452 PD—=LP .. .. . 86
4.5.3 Reaproveitamento da Informacao . . . . . . . . ... .. 87

4.6 Fluxo de informacao para o cérebro . . . . . . . .. .. ... .. 89
4.7 Numero de bits e alfabeto . . . . . . ... 91
4.8 Entropia e nimero de bits . . . . . ... ... 94

4.9 O alfabeto . . . . . .. 94



SUMARIO 11

4.10 Condutancias lentas e codificacao de informacao . . . . . . . .. 96
5 Discussao 101
6 Conclusoes 109
Referéncias 111
7 Apéndice 123

Anexo: Artigo publicado 128



12

SUMARIO




1. INTRODUCAO

1.1 O cODIGO NEURAL

A compreensao do codigo neural é uma questao central em neurociéncia
que, com o atual surgimento de novas e sofisticadas técnicas de registro ele-
trofisiolégico in vivo e tecnologias de interface cérebro-méaquina, tem ganhado
crescente atencao, motivando o desenvolvimento de novos métodos de andlise

de sinais neurais e a expansao do campo da neurociéncia computacional.

A capacidade de percepcao e interacao de um individuo com o ambiente de-
pende de como a atividade elétrica de seu sistema nervoso representa estimulos
externos e coordena o comportamento: toda informacao sensorial é necessari-
amente codificada por neuronios em pulsos de voltagem chamados potenciais
de agdo (também disparos ou “spikes”), assim como todo o movimento reflete
a atividade em spikes de um neuronio motor traduzida em atividade muscu-
lar. Por isso, para entender o cdédigo neural é preciso compreender como um

neuronio ou uma populacao de neuronios pode codificar informacao em trens

de spikes (Rieke et al., 1997).

Ha muito se conhece a capacidade de codificagao de informacgao na taxa
de disparo, reportada em estudos seminais de Adrian e Sherrington sobre ob-
servagoes em neuronios sensoriais (Adrian e Zotterman, 1926) e motores (Sher-
rington, 1907), mas somente mais recentemente outras formas de codificagao

de informagao tém sido sugeridas (como codificagdo temporal) baseadas em

13



14 1. INTRODUGAO

fortes evidéncias experimentais. Muitos estudos mostraram que células do
cortex visual de mamiferos respondem a determinados estimulos visuais com
variagoes na taxa de disparo (Hubel e Wiesel, 1965), de modo que o comporta-
mento da frequéncia (normalmente medida como a média de disparos em um
periodo da ordem de segundos) é bem reprodutivel para um mesmo tipo de
estimulo, enquanto que os intervalos entre spikes apresentam ampla variacao
(Tolhurst et al., 1983; Softky e Koch, 1993; Shadlen e Newsome, 1994). A
aparente imprecisao dos instantes de disparo levara a crenca de que os spikes
seriam aleatoriamente distribuidos de forma que a variacao na frequéncia seria

0 Unico mecanismo de resposta robusto.

Entretanto, mais recentemente, muitos outros trabalhos tém reportado a
existéncia de microestruturas nos trens de spikes. Bair e Koch mostraram,
através da andlise detalhada do registro no cértex de macacos, que estimulos
dinamicos podem modular a resposta neural em uma escala de tempo da ordem
de 10 ms (Bair e Koch, 1996). Hoje, sabe-se que a representagao de estimulos
por padroes de disparo na resposta neural é onipresente em sistemas sensoriais.
Esse tipo de fenomeno foi reportado em grandes populacoes de neurénios em re-
des complexas como no cértex auditivo primério de gatos (Nelken et al., 2005),
sistema visual de mamiferos (Reinagel et al. 1999, Bair e Koch 1996, Butts
et. al. 2007, Rullen e Thorpe, 2001), e em circuitos talamo-corticais (Steriade
et al 1993, Fanselow et al., 2001, Sherman e Guillery, 2002, Lundstrom et al.,
2010). Butts et al. propuseram um papel funcional para a precisao temporal
de spikes, mostrando que a acuréacia da resposta de neuronios do nicleo lateral
geniculado em gatos depende da escala de tempo do estimulo visual (Butts et

al.,2007).

No entanto, nao sao apenas redes complexas responsaveis por processa-

mento de informacao em alto nivel que apresentam essas propriedades. Po-
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pulagoes (Gollisch e Meister, 2008), pares (Esteves et al., 2011) ou até mesmo
um unico neurénio sensorial primério (Eyherabide et al., 2008) sao capazes de
codificar informacao através das estruturas temporais dos disparos. Portanto,
o fenomeno de codificacao de informacao em padroes de spikes parece estar
presente em diversos tipos de sistemas e em diversas escalas, desde neuronios

individuais até redes complexas.

Esse panorama explica o crescente interesse no estudo de codificacao de
informacao em padroes de spikes, a busca por novas técnicas de anélise de

dados eletrofisiologicos e o desenvolvimento de novos modelos computacionais.

Existe um conceito bem estabelecido de que a codificagao em padroes de
spikes consiste em definir “o qué” estd sendo codificado e “quando” (Theunis-
sen e Miller, 1995; Borst e Theunissen, 1999; Krahe e Gabbiani, 2004, Rieke et
al., 1997). O “qué” esta tipicamente associado as caracteristicas dos padroes de
estimulo enquanto a posicao temporal desses padroes corresponde a “quando”
(Eyherabide e Samengo, 2010). Os padroes podem ser, por exemplo, compos-
tos por tempos relativos entre spikes em neurdnios de atividade tonica (disparo
continuo) ou entre rajadas de disparo, também chamados de bursts (trens de

spikes de duragao definida intercalados por periodos de siléncio).

Sistemas nervosos podem usar diferentes estratégias de processamento de
informagao aproveitando a riqueza da dinamica intrinseca de cada tipo de
neuronio e diversas propriedades de circuitos neurais. Um modo de excitabi-
lidade muito importante é atividade em bursts que permite a codificagao de
informagao em (ao menos) duas escalas de tempo distintas: uma na frequéncia
de burst e outra nos disparos intra-burst (Kayser et al., 2009; Panzeri et al.,
2010). Esta é uma propriedade de excitabilidade importante relacionada ao
controle motor em centros geradores de padrao (do inglés: “central pattern

generators”, CPGs) (Brocard et al., 2010; Selverston, 2010), processamento
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de informagao sensorial em sistemas auditivos e visuais (Reinagel et al., 1999;
Eyherabide et al., 2008; Sabourin e Pollack, 2009) e é conhecida por melho-
rar a detecgdo de sinais em circuitos talamo-corticais (Steriade et al., 1993;

Sherman, 2001) .

Tantas evidéncias experimentais de mecanismos sofisticados de processa-
mento de informagao em circuitos neurais nos colocam diante de um dos maio-
res desafios da neurociéncia que diz respeito a compreensao da neurodinamica.
H&a um entendimento de que a complexidade dos sistemas nervosos evoluiu de
acordo com a necessidade de codificacao de informacao e processamento de
sinais complexos. A maquinaria celular responsavel pela excitabilidade das
células nervosas é invariante: todos os neuronios apresentam canais ionicos
sensiveis a voltagem e especificos para tipo de fon, bem como sinapses quimicas
ou elétricas com outras células (ver Apéndice). O que diferencia e determina o
repertério dinamico de diferentes tipos de células e circuitos neurais sao fato-
res como a variedade de condutancias ionicas, densidade de canais e geometria
da membrana celular, bem como propriedades do circuito como distribuigao e
tipos de sinapses na rede. Além disso, as propriedades intrinsecas especificas
de cada circuito sao reguladas dinamicamente pela acao de neuromoduladores

que atuam diretamente em condutancias e sinapses.

1.2 SISTEMA NERVOSO ESTOMATOGASTRICO

Centros geradores de padrao sao paradigmas de como dinamica complexa
emerge de circuitos simples (Clarac e Pearlstein, 2007, Marder e Bucher, 2007).
Sao redes responsaveis pelo controle de movimentos ritmicos como os obser-
vados em locomogao em crustaceos, moluscos e alguns vertebrados, digestao

mecanica em crustaceos e respiracao em mamiferos. Todos os CPGs, tanto em
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invertebrados quanto em vertebrados, seguem os mesmos principios gerais de
funcionamento, utilizando o mesmo modelo de circuitaria com predominancia
de sinapses inibitorias entre neuronios motores de dinamica bastante flexivel
que exibem atividade em bursts.

O ganglio estomatogdastrico (do inglés “stomatogastric ganglion”, STG) do
sistema nervoso estomatogastrico (do inglés: “stomatogastric nervous system”,
STNS) de crustéceos possui dois CPGs: o gastrico coordena a trituragao do
alimento na moela gastrica e o pilérico, principal alvo de nosso estudo, é res-

ponsavel pela filtragem e bombeamento do alimento para o intestino.

O STNS é um dos sistemas neurais mais bem descritos e tem sido intensiva-
mente estudado por algumas décadas (Maynard, 1966, Maynard e Selverston,
1975, Selverston e Mulloney 1974). E um sistema de facil acesso experimen-
tal, podendo manter-se funcional mesmo quando completamente isolado do

restante do sistema nervoso ou na auséncia de retroalimentagao sensorial.

Apesar da aparente simplicidade da rede e do pequeno nimero de neuronios
motores e conexoes, esses CPGs tém se revelado cada vez mais complexos da es-
cala celular a sistémica. Qualquer neuronio pildrico apresenta uma enorme di-
versidade de condutancias lentas e rapidas e, apesar de serem responsaveis por
manter um comportamento periddico na rede, quando isolados sinapticamente
apresentam comportamento irregular e cadtico (Selverston et al., 2000). No
circuito pildrico, 14 desses neuronios motores estao interconectados por sinap-
ses quimicas inibitérias colinérgicas (com receptores muscarinicos de acetilco-
lina) e glutamatérgicas (com receptores ionotrépicos inibitdrios de glutamato,
IGluRs, Cleland e Selverston, 1995), sinapses elétricas e elétricas retificadoras.

Além da complexidade intrinseca do circuito, existem mecanismos sofisti-
cados de modulagao que permitem que a rede seja reconfigurada para gerar

comportamentos diferentes de modo a atender as necessidade do animal de se
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adaptar ao ambiente, por exemplo, mudando o padrao de contracao muscular
de acordo com a consisténcia do alimento. No STNS existem mais de 100 tipos
de neuromoduladores (peptideos e aminas) que atuam em cadeias de mensa-
geiros para alterar condutancias ionicas em neuronios e musculos, agindo em
escalas de tempo diferentes com abrangéncia local ou sistémica (Swensen e
Marder, 2001; Nusbaum e Beenhakker, 2002). Os mecanismos de neuromo-
dulacao sao tao complexos que estao até mesmo sujeitos a meta-modulacao, ou
seja, a liberagao de neuromoduladores é regulada pela agao sistémica de alguns
dos mesmos neuromoduladores (Stein, 2009). Mais recentemente, trabalhos ex-
perimentais e com simulagoes computacionais tém investigado mecanismos de
co-regulacao de condutancias e como diferentes parametros do circuito podem

evocar comportamentos similares (Prinz et al., 2004; Taylor et al., 2009).

De fato, muito do que se conhece hoje sobre sincronizagao em redes neurais,
bem como de biofisica de canais ionicos dependentes de voltagem e mecanismos
de neuromodulagao, surgiu em estudos nos CPG pilérico de crustaceos (Clarac
e Pearlstein, 2007). No entanto, diante de tamanha complexidade do sistema,
atualmente pesquisadores téem adotado estratégias diferentes no estudo dessa
rede (Grashow et al., 2010, Taylor et al., 2009). No panorama atual, uma das
perguntas mais importantes é como o CPG pildrico pode gerar ritmo estéavel
com tantas possibilidades de parametros e substancias modulatérias e como a

atividade do circuito pode ser regulada.

1.3 CODIFICACAO DE INFORMACAO EM NEURONIOS

MOTORES

Outra propriedade interessante da dinamica de neuronios piléricos diz res-

peito a estrutura temporal dos spikes dentro de cada burst. Embora o re-
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pertério ritmico do circuito pilérico e as relagoes de fase entre neuronios te-
nham sido muito estudados durante décadas, as propriedades dos padroes de
intervalos entre spikes (do inglés: “interspike intervals”, ISI) intraburst s des-
pertaram o interesse de alguns pesquisadores mais recentemente. Isso porque
os musculos pildricos sao do tipo lento (Morris e Hooper, 1997), entao a forga
da contracao muscular depende apenas do niimero de spikes por burst, sendo
insensivel a pequenas variagoes nos tempos de disparo intraburst. Alguns es-
tudos, porém, indicam que a estrutura temporal dos trens de disparo deve ter
importancia na rede, exibindo aspectos da conectividade sindptica (Hooper e
Weaver, 2000) que determina a relagao das fases de disparo dos neurdnios da

rede.

Um estudo anterior em lagostas mostrou, através da construcao dos mapas
de primeiro retorno dos ISIs dentro de um mesmo burst de neurénios mutua-
mente inibitérios lateral pilérico (LP) e dilatador pilérico (do inglés: “pyloric
dilator”, PD), que na rede intacta cada neuronio apresenta uma assinatura, ou
seja, uma regiao do espaco de fase com formato caracteristico no qual os ISIs
estao mais presentes (Sziics et al., 2003). Além disso, outros estudos revelaram
estruturas tridimensionais caracteristicas em mapas de segundo retorno de ISI

do PD de lagostim (Segundo et al., 1998).

E mais, essas assinaturas dependem da conectividade da rede pois desa-
parecem ou mudam de forma quando um dos neuronios é inibido, quando as
conexoes sinapticas entre esses elementos sao desligadas ou alteradas, ou ainda
quando a rede ¢é sujeita a alteracoes nas concentragoes de neuromoduladores
(Sziics et al., 2003 e 2005). Esses resultados indicam que os padroes de spi-
kes intraburst (PSIBs) sdo complexos e dependem intimamente das conexoes
sindpticas, apontando para a capacidade dos neurdnios do STG de detectar e

reagir a pequenas variagoes no padrao temporal de potenciais de acao inibidores
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(Sziics, 2001). Dessa forma, além de expressarem informagao imediata sobre
contragao motora, os neuronios do CPG também tém potencial de expressar
outros tipos de informacao através dos PSIBs. Neste trabalho, utilizamos uma
ferramenta de andlise baseada em teoria da informagao desenvolvida especial-
mente para investigarmos em profundidade o papel dos PSIBs na codificacao

de informacao nesses neuronios.

Grande parte dos resultados deste trabalho diz respeito a experimentos
realizados no par de neuronios LP e PD do CPG pilérico do STG do siri
azul, os quais sao acoplados por mutua inibicao e tém atividade em antifase.
Nosso principal interesse neste par de neurdnios ¢ devido a importancia do
PD que, por ser um marcapasso, determina o ritmo pilérico, bem como do
LP, que é o tnico neurénio do circuito pilérico a fazer sinapse quimica com
o PD, além de inervar um dos musculos mais importantes sem o qual o pi-
loro perde sua funcionalidade. Além disso, de todos os neurdnios piléricos,
LP é (de longe) o que mais recebe e faz sinapses de todos os tipos: recebe 9
inibitorias glutamatérgicas, 3 inibitérias colinérgicas, faz 3 sinapses inibitérias
glutamatérgicas e faz sinapses elétricas retificadoras com um grupo de aproxi-
madamente 8 neuronios PY. Por isso, a interacao entre LP e PD pode ser vista
como um mecanismo de realimentacao importantissimo para a manutencao do
ritmo. De fato, encontramos que o neuronio PD é capaz de expressar dinami-
camente informacao detalhada sobre a estrutura temporal dos spikes do burst

imediatamente anterior do LP (Brochini et al., 2011).

Uma técnica experimental bastante 1til no estudo da dinamica neural é o
protocolo de dynamic clamp (Sharp et al., 1993, Pinto et al., 2001, Nowotny
et al. 2006, Destexe et al., 2009) que permite a criagdo de redes hibridas: um
neuronio pildrico interagindo em tempo real com um neurénio modelo através

de uma sinapse artificial. Usando essa ferramenta, observamos que o PD ¢
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capaz de codificar em seus PSIBs informacao sobre a estrutura temporal nao
apenas do LP na rede intacta, mas também de estimulos artificiais em uma
rede hibrida.

Além disso, a informacao expressa nos PSIBs nao é homogeneamente dis-
tribuida ao longo do burst, revelando a habilidade de um tinico neurénio motor
em codificar informacgao através de uma tinica sinapse de forma nao-linear. Mas
qual seria o papel fisiologico desse mecanismo de codificacao?

Encontramos evidéncias de que conteudo informacional dos PSIBs do neuro—
nio LP nao apenas afeta a dinamica do PD, como também aparece na ativi-
dade do nervo inferior ventricular (do inglés: “inferior ventricular nerve”, ivn).
Diversos neuronios do STNS enviam fibras através do iwn que arborizam em
areas sensoriais do cérebro, especialmente as relacionadas ao olfato (Bohm et
al., 2001). Em principio, essa informacao poderia ser aproveitada para auxi-
liar no controle do funcionamento do STG (o qual depende de mecanismos
intrincados de modulagao) de maneira mais rapida do que a informacdo que
chega ao cérebro pela realimentacao sensorial por mecanocep¢ao (neurénios
sensoriais na parede interna do mtusculo que possuem canais ionios sensiveis
a estiramento). Isso sugere que neurénios motores intrinsecamente complexos
tém capacidade de codificar informacao de modo nao-linear, um mecanismo
potencialmente 1til para levar informacao sobre o funcionamento do CPG a

centros responsaveis pela modulacao da rede.
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2. METODOS EXPERIMENTAIS

O objetivo dos procedimentos experimentais é obter o STNS isolado a ser
utilizado em experimentos in vitro, que envolvem o registro intra e extracelu-
lar, bem como a estimulagao em tempo real dos neurdnios piléricos. Todo o
processo de dissecacao, isolamento do tecido nervoso e exposicao dos corpos

celulares é denominado preparacao.

A despeito de variacoes anatomicas interespecificas, o sistema nervoso es-
tomatogastrico dos crustaceos é funcionalmente invariante entre espécies como
lagostas, siris, caranguejos e lagostins que, apesar de filogeneticamente distan-
tes, apresentam circuitarias dos CPGs essencialmente. Neste trabalho, realiza-
mos experimentos obtendo registros eletrofisiolégicos da atividade de neurdnios
do STNS do siri azul Callinectes sapidus e da lagosta californiana Pannulirus

interruptus.

2.1 ANIMAIS

Durante a execucao do projeto foram usados siris azuis adultos Callinectes
sapidus(200-300 g cada) coletados no canal do Valo Grande no litoral sul de
Sao Paulo por pescadores locais. Os animais adquiridos eram transportados ao
laboratério e mantidos em cativeiro até o uso: aproximadamente 80 espécimes
em um tanque de 1000 1 de 4gua salina separados individualmente por caixas e

telas de protecao de modo a evitar que esses animais causassem danos uns aos
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Fig. 2.1 — A- Callinectes sapidus conhecido como siri azul, animal comum da
costa paulista. B-Panulirus interruptus lagosta presente no oceano pacifico co-
letada no litoral da Califérnia. Ambas espécies foram usadas em preparacoes do
STNS

outros. Para obtermos dgua com salinidade proxima a encontrada no habitat
natural do animal (aproximadamente 1/3 da salinidade do mar) usdvamos 20
Kg de sal marinho (Read Sea, Israel) dissolvidos em 1000 1 de dgua de tor-
neira. A agua era constantemente filtrada e oxigenada e o tanque mantido em
ambiente fechado no mesmo edificio do laboratério, estando sujeito a uma am-
plitude térmica menor que a do ambiente externo. Nesse arranjo de cativeiro,

os animais sao capazes de sobreviver por varios meses.

Alguns experimentos foram feitos com lagostas Panulirus interruptus (Fig.
2.1 B) na Universidade da Califérnia San Diego-CA, EUA no Institute for Non

Linear Sciences (INLS-UCSD) sob a supervisao do prof. Allen Selverston.

Em todos os procedimentos experimentais envolvendo animais, seguimos os
principios éticos sugeridos pelo Comité de Etica em Experimentacao Animal
da Univesidade Federal de Sao Carlos. Os experimentos foram planejados de
modo a usar o menor nimero de animais possivel, a0 mesmo tempo minimi-

zando o tempo e os danos causados ao animal em vida.
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2.2 PROCEDIMENTO DE DISSECACAO

A preparacao, originalmente desenvolvida para a lagosta Panullirus inter-
ruptus, foi adaptada a anatomia do Callinectes sapidus com a ajuda do prof.

Allen Selverston (Universidade da Califérnia, San Diego — UCSD).

Cada preparacao experimental envolve o uso de um animal por vez, que é
retirado do tanque 25-35 min antes do inicio do procedimento e mantido envolto
em uma camada espessa de gelo durante esse periodo. Como é um animal
pecilotérmico, seu metabolismo, bem como a atividade do sistema nervoso,

diminuem com a temperatura.

A preparagao consiste em duas fases. Durante a preparagao grossa o con-
junto do cérebro, juntamente com o esofago, moela gastrica, estomago e piloro
sao separados do restante do animal e s na preparacao fina é que o STNS é

isolado dos tecidos remanescentes.

Com o animal “adormecido” retira-se os perépodes (patas) e quelas de
modo a manter o animal imével. Primeiramente rompe-se a carapaca ex-
terna do exoesqueleto dorsal abrindo uma area de aproximadamente 5cm de
diametro no sentido central posterior entre o coracao e o céfalo, evitando lesar

a membrana que envolve o ambiente interno.

Em seguida, essa mesma membrana deve ser retirada, tornando visivel a
estrutura interna do estomago e moela géastrica. Piloro e esofago estao em
posicao mais ventral e serao revelados em seguida. Todo tecido conjuntivo e
musculos adutores entre a superficie da moela géstrica e as camaras branquiais

devem ser removidos.

Entao, retira-se a regiao da carapaca préxima ao cérebro que, por sua
vez, encontra-se em posicao dorsal com relacao ao aparelho bucal. O cérebro

(em conjunto com tecidos que o envolvem) ¢é isolado através de uma incisao
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muito préxima da carapaca anterior e rompendo sua ligacao com ossiculos
que articulam os olhos. Para isolar o esofago deve-se desconectar todo o seu
perimetro que envolve as mandibulas. Finalmente, segurando a extremidade do
esofago, deve-se separar todo o conjunto (esofago, cérebro, estomago e piloro)

de qualquer tecido ventral.

Aqui termina a preparacao grossa. Todo esse conjunto é lavado com solucao
salina em abundancia. Em seguida, faz-se uma incisao antero-posterior de
modo a abrir a moela gastrica, estomago e esofago. Esse conjunto é fixado em
uma placa de cera onde se inicia a dissecacao fina, quando os nervos e ganglios
do STNS sao isolados dos tecidos remanescentes, sendo visualizados através
de um microscopio estereoscépico (Nikon SMZ 1000) de magnificagao 150x. A
preparacao ¢ mantida em solugao salina que deve ser oxigenada e renovada a

cada 15 min e mantida resfriada a aproximadamente 15 ¢ C.

A solucao salina normal é preparada com antecedéncia em agua destilada
com 479mM de NaCl, 13mM de KCIl, 14mM CaCl2, 6mM MgSO4, 4mM
Na2S04, 5mM HEPES, e 5mM TES (Sigma-Aldrich). E deixada em agitacao
para maxima dissolu¢do e em seguida ajusta-se o pH (tipicamente demasia-
damente acido logo apds o preparo) da solucao para 7.4 usando Trizma Base
(Sigma-Aldrich).

Ao final da dissecagao fina, permanecem apenas o STG e os ganglios an-
teriores esofdgico (do inglés: “oesophageal ganglion”, OG) e comissurais (do
inglés: “commisural ganglion” CoGs) (Fig. 2.2), os quais sdo importantes para
conferir neuromodulacao aos circuitos do STG, gerando uma atividade in vitro
similar a exibida no animal em vida. Os nervos a serem isolados sao os nervos
motores lateral ventricular (lun), medial ventricular (mwn) e anterior lateral
(aln); o nervo estomatogéstrico (stn) que conecta o ganglio estomatogastrico

aos ganglios superiores; os nervos esofdgico superior e inferior (son e ion)
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Fig. 2.2 — Foto: resultado da dissecacao fina. Circulos e setas indicam a posicao
dos ganglios esofagico (OG), comissurais (CoGs) e estomatogastrico (STG), bem
como dos nervos anterior lateral (aln), lateral ventricular (lvn) e medial ventri-
cular (mwn)

bem como o nervo inferior ventricular (ivn) que conecta o ganglio esofagico ao
cérebro. Este ultimo é tipicamente o nervo mais curto, portanto deve ser cor-
tado o mais proximo possivel junto ao cérebro de modo a obter-se comprimento

suficiente para que seja possivel fazer medida extracelular.

A preparagao é entao transferida para uma placa de petri com o fundo
revestido de uma camada de elastomero de silicone transparente (Sylgard 184,
Dow Corning, MI), sendo mantida em solucao salina oxigenada e resfriada. Ja
na placa de petri, remove-se qualquer tecido conjuntivo remanescente e o sis-
tema é fixado no sylgard por pinos de ago inoxidavel de 5 mm de comprimento
e 0.2 mm de espessura que perfuram as extremidades nos nervos, levando a

uma disposicao do sistema como na Fig. 2.2.
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O ultimo passo ¢é extremamente delicado e consiste na exposi¢ao do ganglio
estomatogastrico de modo a obter-se acesso aos corpos celulares (disheathing).
Com pingas bem afiadas, a membrana que reveste o ganglio deve ser rasgada
de um lado a outro com cuidado para nao lesar os corpos celulares. Neste
ponto a preparacgao estd pronta para os registros eletrofisiolégicos. Todo esse
processo de preparacao desde a dissecacao grossa até o disheating dura aproxi-
madamente 4hs (a qualidade da preparacao sé pode ser avaliada apds o registro

eletrofisiolégico)

Exemplos desse tipo de procedimento no caranguejo Cancer borealis e na
lagosta Panullirus interruptus podem ser encontrados em video (Gutierrez e

Grashow, 2009; Tobin e Bierman, 2009).

2.3 ELETROFISIOLOGIA

O aparato de eletrofisiologia consiste em uma mesa pneumatica, um suporte
com amplificadores e interfaces de aquisicao de dados além de dois computado-
res. Sobre a mesa se encontram um microscopio estereoscopico (magnificagao
300x), micromanipuladores, controlador de temperatura e bomba peristéltica.
A mesa deve ser pneumatica para evitar que a preparacao sofra qualquer tipo
de perturbagao mecanica e deve ser devidamente aterrada e parcialmente en-
volta por uma tela metalica de modo a minimizar ruido elétrico externo sobre
os eletrodos, os quais estao conectados aos amplificadores. Existem 2 tipos
de amplificadores, um para sinal extracelular (A-M systems 1700 diferencial
AC amplifier) e outro para intracelular (A-M systems 1600 Neuroprobe ampli-
fier). O sinal de saida dos amplificadores é digitalizado por uma placa Digidata
1322 (Molecular Devices, Sunnyvale, CA.) de baixo ruido e alta resolugao que

adquire a 500kHz e 16 bits e faz interface com os computadores. Um deles
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é exclusivamente dedicado a aquisicao dos dados no qual pode-se visualizar
o sinal durante o experimento com programa Axoscope (Molecular Devices,
Sunnyvale, CA.), enquanto o outro computador é dedicado protocolo de dyna-
mic clamp (Pinto, 2001) usando uma placa de interface de aquisigao de dados

Digidata 1200B (Molecular Devices, Sunnyvale, CA.).

Durante o experimento, a preparacao ¢ mantida em perfusao continua da
solugao salina oxigenada com um fluxo de aproximadamente 2ml/min e man-
tida em 22+1°C através de um controlador de temperatura feito no laboratorio,
que consiste em um controlador PID agindo em uma placa Peltier (placa ter-
moelétrica) em contato térmico com dutos de ago inox por onde passa a solugao

salina.

Primeiramente é feita uma medida extracelular dos nervos ivn e lun (e
eventualmente também o mwvn). Pelo lvn, o qual enerva os principais musculos
piléricos, passam axénios dos neurénios LP, PD e pilérico (PY), sendo que
o mun corresponde ao sinal dos neurénios cardiaco inferior (IC) e dilatador
ventricular (VD). Diferentes neurénios podem ser identificados em um mesmo
nervo por diferencas em fases e amplitudes de disparos. O sinal é medido por
um eletrodo metalico encostado no nervo isolado do restante da solugao por
uma camada de vaselina. A diferenca de potencial elétrico é medida entre este

eletrodo e um eletrodo em contato com a solucao devidamente aterrada.

A leitura do sinal extracelular permite saber se o sistema pilorico estd com
ritmo adequado e estavel, o que indica que a preparacao foi bem sucedida
de modo que podemos passar para a proxima etapa. Os neuronios LP, PD e
PY tém atividade ritmica e disparam em rajadas (bursts), com diferencas de
fase bem caracteristicas entre um e outro. Os potenciais de agdao dos axonios
de cada tipo de neuronio chegam ao eletrodo com amplitudes bem diferentes,

sendo que o sinal de maior amplitude corresponde sempre ao neuronio LP.
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A medida intracelular é feita através da penetracao de um microeletrodo
no corpo celular que consiste de uma micropipeta preenchida com uma solugao
3 M de KCI ( ou 3 M-Kacetate + 0.1M KCI) que deve ser feita no momento do
experimento: um capilar de borosilicato (Suttter Instruments Co, USA) pu-
xado por um puxador de micropipeta de precisao Sutter P-92 ou P-60 (Sutter
Intrument Co, CA). A ponta da micropipeta deve ter um diametro (da ordem
de centenas de nanometros) tal que a resisténcia do microeletrodo esteja por
volta de 20 M) para permitir uma boa medida sem danificar a membrana

celular.

O microeletrodo é posicionado em um suporte (holder) também cheio de
solucao 3M KCI que conecta o microeletrodo ao headstage do amplificador
através de um pino de ouro. Esse conjunto microeletrodo/headstage é fixado
no micromanipulador que, por sua vez, é posicionado na mesa pneumatica de
tal forma que a ponta do microeletrodo esteja dentro da solucao e proxima ao
ganglio.

O micromanipulador permite que o eletrodo seja deslocado em 4 diregoes,
tanto nos eixos ortogonais (X,Y,Z) quanto na prépria direcao do eletrodo.
Olhando pelo microscopio, a ponta do eletrodo deve ser posicionada proxima ao
corpo celular a ser empalado utilizando os reguladores ortogonais e em seguida
deve ser gradualmente mais aproximada da membrana usando o regulador
na direcao do eletrodo para que este penetre o mais perpendicular possivel na
membrana celular (Fig. 2.3) Nao é possivel observar a penetracao visualmente,
no entanto esse momento é marcado pela queda abrupta do potencial registrado

pelo amplificador.
Como os neuronios nao podem ser identificados pela morfologia ou pela sua
posicao no ganglio, a medida extracelular é essencial para que seja possivel

identifica-los através da comparacao entre o sinal intra e o extracelular. O
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Fig. 2.3 — Foto: A e B- Preparacdo sob o microscépio e micromanipuladores
posicionados para a inserc¢dao dos eletrodos nos corpos celulares. C- STG apos
disheating, pequenas formas esféricas translicidas sao corpos celulares (com
tamanhos variando de 40 a 80 pm).

sinal extracelular do neuronio LP tem amplitude tipicamente maior que as
outras unidades disparando no lvn sendo, entao, o neuronio mais simples de
ser identificado (Fig. 2.4). Sabe-se que o PD trabalha em anti-fase com o LP,
portanto o sinal extracelular também ajuda na identificacdo desse neuronio.
No entanto, pode ser dificil de discriminar os sinais entre PD e PY visual-
mente no traco extracelular, mas pode-se observar o potencial envoltério do
burst — que em uma preparacao saudavel deve ser bem estereotipado para o
PD — ou ainda submeter o neuronio a estimulacao continua, que é um teste

inequivoco: resposta desse neurénio a uma corrente positiva deve ser o au-
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Fig. 2.4 — Traco intracelular do registro do potencial de membrana do PD(cima),
LP(centro) e do sinal extracelular do lvn(baixo).

mento da frequéncia pilérica e, como PD é o tinico neuréonio motor que faz
parte do grupo marcapasso cujo sinal aparece no lvn, deve ser o tinico a apre-
sentar esse tipo de resposta a estimulagao. O registro do nervo mun também

pode ser 1til para distinguir entre PD e VD.

A preparagao pilérica é extremamente robusta e, enquanto mantida em
condicoes adequadas, os neuronios podem manter-se em atividade ritmica por
muitas horas. Neste trabalho, apenas foram utilizados registros longos (mais de
30 min) com o ritmo estaciondrio com respeito a frequéncia de burst, duragao e
nimero de spikes por burst de cada neuronio registrado e relacao de fase entre
esses neuronios. Nao é sempre que se pode observar o ritmo pilérico estavel por
longos periodos de tempo, o qual muitas vezes é abruptamente reconfigurado
(por exemplo, é possivel observar mudanca de frequencia de 1 Hz para 0.5 Hz
em aproximadamente 10 ciclos). O decaimento da qualidade da preparacao se
observa normalmente com adicao de periodo de burst ou com a mudanga do
comportamento de algumas unidades de burst para tonicas ou apresentando

progressivamente um nimero menor de spikes por burst.
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Fig. 2.5 — A- circuito pildrico completo indicando as sinapses inibitdrias glu-
tamatérgicas (circulos preenchidos), colinérgicas(circulos sem preenchimento),
sinapses elétricas (simbolo de resistor) e elétricas retificadoras (simbolo de di-
odo). AB e PDs formam o grupo marcapasso e LP é o tinico neurénio pilérico
a fazer sinapse quimica com neurénios do grupo marcapasso. Além disso, LP
recebe sinapses inibitérias de AB, PD, VD e PY. B-Circuito simplificado indi-
cando os eletrodos de registro.

2.4 REGISTRO DA ATIVIDADE DE NEURONIOS PILORICOS NO CIRCUITO

INTACTO

Parte dos experimentos foi feito com o STG intacto. Uma versao simpli-
ficada do circuito pilérico estd ilustrada na Fig. 2.5. Estao representados o
grupo marcapasso, composto por dois PDs e um interneurénio burster ante-
rior (AB) e o LP, tinico neurénio pilérico a fazer sinapse quimica com o grupo

marcapasso.

Nesses experimentos, conduzido tanto em Clallinectes sapidus quanto em
Panulirus interruptus, medimos a atividade intracelular do LP e um neurdnio
PD gravando séries temporais longas do potencial de membrana de 30 min a

2 hs, de acordo com a estabilidade da preparagao.

Algumas medidas foram feitas apenas com eletrodos extracelulares para

registro da atividade no ivn e lvn para obtencao de séries temporais de tem-
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Fig. 2.6 — Desenho esquemaético da disposicao do STG, dos ganglios superiores
responsaveis pela neuromodulacao OG e CoGs. Tracos indicam as posi¢oes dos
eletrodos nos nervos lun (onde se registra a atividade dos neurénios LP e PD) e
wn.

pos de disparo de LP e iwn para calculo de fluxo de informacao. Como nao
ha penetracao dos corpos celulares, a atividade do STNS mantém-se estavel
por mais tempo, sendo possivel adquirir séries com varias horas de duracao.
Algumas vezes essas medidas extracelulares foram feitas simultaneamente com
as intracelulares, no entanto, nesses casos a atividade se mantem estacionaria

por menos tempo em geral.
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Fig. 2.7 — Circuito hibrido: Circuito pilérico simplificado com LP e o grupo
marcapasso. LP é hiperpolarizado por inje¢ao de corrente pelo eletrodo mais a
direita. Os eletrodos a esquerda acoplam o neurénio PD ao neurénio artificial,
um responsavel pela leitura do Vm e outro por injecao de corrente.

2.5 SUBSTITUINDO O NEURONIO LP POR UM NEURONIO ARTIFICIAL

O método de dynamic clamp (Sharp et al., 1993, Pinto et al., 2001, Nowotny
et al. 2006, Destexe et al., 2009) é uma técnica de eletrofisiologia que per-
mite introduzir artificialmente condutancias sinapticas ou de membrana em
neuronios bioldgicos a partir de simulagoes computacionais. O protocolo con-
siste em estabelecer um “loop” entre a corrente injetada e o potencial de mem-
brana registrado. E uma ferramenta poderosa que permite a criacao de circui-
tos hibridos de neuronios reais conectados a artificiais. Ainda mais, permite
o estudo da dinamica neural através da introducao de condutancias artificiais
em um neurénio real (Viegas, 2011).

Em nossos experimentos, utilizamos um protocolo de dynamic clamp de-

senvolvido em nosso laboratorio (Carelli, 2008) para simular uma rede pequena
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em que o neuronio PD é conectado em mutua inibicao a um neurénio com-
putacional que substitui o neurénio LP biolégico. O protocolo é baseado em
uma versao anterior previamente publicada (Pinto et al., 2001; Nowotny et al.,
2006) e usa uma placa de interface de aquisicao Digidata 1200B (Molecular

Devices).

No dynamic clamp original, um computador simula sinapses entre neuronios
monitorando seus potenciais de membrana (Vm) e gerando as correntes a se-
rem injetadas. Essas correntes sao calculadas pelas equacoes que modelam as
condutancias sinapticas dependentes do tempo e de Vm. Este computador é
dedicado apenas a aquisi¢cao dos dados, registrando o Vm do neuronio biolégico

Vm_PD e do neuronio artificial Vm_NA e a corrente injetada L.

O neuronio artificial foi implementado em tempo real, podendo ser de dois
tipos: um modelo estocdstico ou uma sequéncia de bursts com tempos de spikes
aleatérios. Em ambos os casos, o NA foi ajustado para reproduzir em média
o comportamento do neuronio LP original na preparacao. Primeiramente,
registra-se uma breve série temporal estacionaria do potencial de membrana
LP/PD em atividade espontanea na rede intacta por aproximadamente 10 min.
Em seguida, o LP é hiperpolarizado até atingir um estado quiescente (corrente
de ~-10 nA dependendo da preparagao). Entao, o PD é conectado através de
uma sinapse artificial ao NA, cujos parametros sao ajustados empiricamente
de modo a fazer com que seu comportamento seja o mais semelhante possivel
ao do LP original com respeito a fase de disparo, duracao do burst e niimero

de spikes por burst.

O modelo deterministico é baseado em um modelo Hodgkin-Huxley tradici-
onal (Apéndice). O modelo estocdstico e sua implementacao em tempo real foi
desenvolvido em nosso laboratério (Carelli et. al 2005) baseado em um modelo

deterministico de condutancias conhecido (Turrigiano et al., 1995, Prinz et al.,
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2003), adaptado para considerar os efeitos da dinamica estocéastica de certos

canais ionicos na variabilidade dos instantes de disparo.

Devido a sua natureza estocastica, o modelo naturalmente apresenta vari-
abilidade nos tempos de disparo de burst para burst. Em sua implementacao
no dynamic clamp, foram feitos ajustes em alguns parametros de maxima con-
dutancia de modo a aproximar o comportamento do NA ao do LP original de
cada preparagao (em mS/cm?): cdlcio lenta (3.0 < G_Cas < 4.0), transiente de
célcio (0.9 < G_Ca; < 1.1) e calcio dependente de potéssio (3.5 < G_K[Ca] <
4.5). Esses ajustes foram feitos durante a medida por comparagao visual entre
os tracos dos potenciais de membrana do NA com o do LP original. Todos
os valores dos outros parametros utilizados foram mantidos iguais aos origi-
nalmente descritos em Carelli et al., 2005. O NA recebe uma forte inibicao
do PD de tal maneira que o NA, assim como acontece com o LP, s6 é per-
mitido disparar quando PD esta na fase hiperpolarizada. A sinapse artificial
do PD para o NA estocastico foi ajustada para hiperpolarizar o NA quando
o neuronio PD comeca um burst. Valores tipicos dessa condutancia estao em

torno de G_synpp_na = 200 mS/cm?.

O NA aleatério consiste simplesmente em uma sequéncia de bursts nos
quais os instantes dos spikes sao determinados a partir de estatisticas da série
temporal do LP previamente registrada. Sao calculadas as médias do instante
do primeiro e do tltimo spike do LP apés a hiperpolariza¢ao do PD (L P _start
/ LP_end), o nimero méximo e minimo de spikes em um burst (max_spk e
min_spk) e o minimo intervalo entre spikes do LP (min_IST). Além disso,
determinamos o nimero de bursts de NA (Nb) de acordo com o tempo pla-
nejado do experimento. Os valores destes parametros variam bastante entre
preparagoes, mas podemos dar um exemplo de um conjunto de valores possivel:

max_spk = 6, min_spk = 4, min_[SI = 15 ms, LP_start = 50 ms, LP_end
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= 400 ms com Nb=1800 (30 minutos de registro com ritmo pilérico a 1Hz).
Entao, geramos uma sequéncia longa de Nb bursts na qual sao escolhidos
aleatoriamente (distribuigdo uniforme), para cada burst: n_spk, o nimero se
spikes daquele burst (min_spk < n_spk < max_spk), a posi¢ao do primeiro
spike ¢ no intervalo [LP_start, LP_start+(LP_end-LP _start)/n_spk], e uma
sequéncia de ISI; no intervalo [t; + min_ISI, t; + min_ISI + (LP_end - t;
- min_ISI)/(N_spk- i)], onde 1 < i < (n_spk -1). Essa sequéncia de bursts
¢ armazenada em um arquivo usado pelo dynamic clamp para implementar o
NA aleatério em tempo real. Durante os experimentos, o protocolo identifica
o final do burst do PD (hiperpolarizacao) e injeta corrente negativa de acordo

com a ocorréncia de spikes do NA.

A forca da sinapse do NA para o PD foi ajustada no dynamic clamp para
que os IPSPs tivessem amplitude similar aos produzidos pela atividade ori-
ginal do LP. Em experimentos com siri nao se observa os IPSPs vindos do
LP no registro do PD porque o sitio da sinapse ¢ distante de onde o eletrodo
penetra o soma. No caso dos experimentos com lagosta, a amplitude dos
IPSPs observada no PD ¢ tipicamente da ordem de 10-20% da amplitude total
entre o menor valor de Vm (aproximadamente na metade da fase de hiperpo-
larizagao) e o valor de Vm em que o primeiro spike do burst se inicia. Assim,
nas preparagoes com lagosta mantivemos essa proporgao e escolhemos fazer o
mesmo nos experimentos com siri. Valores tipicos de condutancia sinaptica

G _synpp_,na estdo no intervalo [50; 200] mS/cm?.

2.6 CONGELAMENTO DAS DINAMICAS LENTAS

Tendo em vista a necessidade de estudar o papel das dinamicas lentas

na codificacao de informagao em neurdnios pildricos, utilizamos um método
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proposto por B. Marin (Marin, 2009) para “dissecar” a dinamica neural, i.e.
estudar o comportamento do potencial de membrana ao desacoplar o efeito
das variaveis dinamicas rapidas das lentas. Temos chamado esse método de

“conductance clamp” ou de “congelamento de condutancias” (Viegas, 2011).

Em um experimento ideal, esse protocolo seria o equivalente a registrar
um neuronio com diversas condutancias ionicas em condi¢oes que pudéssemos
fazer com que uma condutancia especifica X tivesse subunidades de ativacao

e inativacao insensiveis a perturbacoes.

O que fazemos no experimento computacional é realizar uma simulacao do
modelo submetido a perturbacoes, mas nesse caso a série temporal das variaveis
dinamicas de ativacao e inativacao da condutancia X sao equivalentes ao caso

nao-perturbado.

Desse modo, obtemos séries temporais do potencial de membrana muito
parecidas, diferentes apenas com relacao a sensibilidade a perturbacgoes: ao
apresentar estimulos idénticos ao neuronio nos dois casos, no primeiro o com-
portamento do neuronio deve depender da resposta das condutancias lentas e
rapidas, ja no segundo, o neuronio deve refletir apenas o efeito das perturbagoes

nas condutancias rapidas.

Esse protocolo foi implementado em simulagoes computacionais de um
modelo de marcapasso (Turrigiano et al. 1995, Prinz et al., 2003) ajustado
para exibir um comportamento observado experimentalmente para o PD com
relacao ao periodo, duracao do burst e niimero de spikes por burst. Para isso,
escolhemos uma condicao inicial e valores de condutancia méxima g de cada
condutancia g do modelo, enquanto outros parametros (7,,,7h, Moo € hoo €
potenciais de reversao, Ver apéndice) sao mantidos como descrito no modelo
original (Prinz et al., 2003). Primeiramente, realizamos uma simulacao do

modelo nao perturbado e gravamos séries temporais longas do potencial de
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membrana e de com todas as varidveis dinamicas m; e h; (Ver Apéndice) de

cada condutancia ¢ a ser congelada.

Em seguida, realizamos uma nova simulagao em que o do modelo com todas
as variaveis dinamicas responde espontaneamente a trens de IPSPs provocados
na fase hiperpolarizada. O numero de IPSPs, suas amplitudes, variabilidade,
duracao e fase sao escolhidos de modo a se assemelherarem aos provocados
pelo LP observado experimentalmente. A seguir, é feita uma nova simulacao
submetendo o neuronio modelo a trens de IPSPs similares ao caso anterior,
mas com condutancias lentas congeladas, ou seja m;(t) e h;(t) correspondem

as séries temporais previamente registradas.

As séries temporais sao posteriormente analisadas da mesma forma que os
dados experimentais: os bursts de estimulo correspondem aos trens de IPSPs e
os bursts de resposta correspondem ao burst do neurénio modelo subsequente

ao trem de estimulos.

Viegas desenvolveu um protocolo experimental de “conductance clamp”,
utilizando o dynamic clamp para simular uma condutancia artificial de dinamica
lenta e uma sinapse artificial (similar a descrita na secgdo anterior). Esta
técnica, descrita em sua dissertagao de mestrado (Viegas, 2011), consiste em
adicionar uma condutancia artificial lenta g,,+ do tipo Hodgkin-Huxley e apli-
car uma corrente senoidal a uma célula do STG tonica ou quiescente, fazendo
com que passe a exibir atividade em bursts. Aplica-se entao o mesmo pro-
tocolo descrito anteriormente para simulacoes. Primeiramente sao gravadas
longas séries temporais dos valores das variaveis dinamicas Mg, € hgr; €m
seguida, a célula é submetida a perturbagoes com trens de pulsos de corrente
inibitéria na fase hiperpolarizada, registrando-se uma longa série temporal de
V'm; logo depois, ¢é realizado um novo ciclo de perturbagao, mas neste caso as

variaveis dinamicas mg,; € hey da condutancia artificial sao substituidas pelos
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valores previamente gravados.
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3. METODO DE ANALISE

O desenvolvimento do método de andlise baseado em teoria da informacao teve

como objetivo investigar duas questoes centrais desse trabalho:

e se existe fluxo de informagao de um neurénio pré para um pés sindptico.

e como a informacao do estimulo é codificada na resposta.

Neste capitulo serao explicados a motivacao, o método, suas aplicacoes e

perspectivas.

3.1 MOTIVAGCAO E DESENVOLVIMENTO

A Teoria da Informacao (TT) (Shannon, 1948) tem sido largamente utilizada
em neurociéncia nos ultimos anos, principalmente por apresentar conceitos
simples e poderosos que permitem inferir de modo direto a quantidade de
informacao de um sistema. Em nosso estudo, usamos medidas de entropia
e informacao mutua média para que, a partir de escolhas convenientes de
conjuntos de estimulo e resposta, possamos inferir fluxo de informagao entre
neuronios.

Segundo a TI, a inferéncia de quantidade de informacao presume o conhe-
cimento do cédigo, no entanto, no nosso caso, o codigo neural é desconhecido.
Sabe-se que neurdnios motores carregam informagao de contracao motora no
nimero de spikes por burst e na fase de disparo, no entanto, nao queremos as-

sumir que esses neuronios expressem apenas esse tipo informacao. Ou seja, ao

43
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invés de assumir que o codigo neural diz respeito apenas a contragao motora,
consideramos que um neuronio motor é também capaz de expressar outros

tipos de informagao.

De fato, estudos anteriores mostraram que neuronios piléricos apresentam
padroes de disparo intraburst que, apesar de irrelevantes para a contracao
muscular, sdo sensiveis a conectividade da rede e a neuromodulagao(Sziics et

al., 2003, 2005; Morris e Hooper, 1997).

Neste trabalho queremos dar um passo adiante, investigando se esses neuro-
nios expressam informacao nao sé no numero de spikes ou nas relacoes entre
um ISI e o ISI anterior, mas também em outros tipos de padroes de disparo

ainda mais refinados.

Mas como buscar informacao em padroes de disparo desconhecidos? Obje-
tivamente, buscamos inferir quais os padroes de disparo intraburst tém maior
capacidade de expressar informacao, que em teoria da informacao, é medida

pela entropia.

A partir dai, buscamos se tais padroes de maxima entropia de um deter-
minado neurénio podem carregar informacgao a respeito do funcionamento de

outro neurénio através do calculo da informacao mutua.

Essa estratégia permite inferir o fluxo de informacao do neuronio pré para o
pos sinaptico fazendo o menor nimero possivel de hipdteses a respeito do codigo
« A9 : : : XA A : ~ 4
(“o qué”), ou seja, sem assumir que a informagao é codificada em padroes pré
determinados por observacoes precedentes a andlise (como tipicamente se faz
em andlises informacionais de dados sensoriais), e além disso, assumindo que

ela pode ser codificada a qualquer momento (“quando”).



3.2. TEORIA DA INFORMAGAO 45

3.2 TEORIA DA INFORMACAO

Seja uma variavel aleatoria discreta X para a qual X é o conjunto de os
eventos possiveis {z1, za, ..., x, } € p(x) é a probabilidade associada a um evento
z € X. O conteddo informacional de uma ocorréncia (em bits) é (Shannon,

1948)

1
h(z) = log, —

(@) (3.1)

e a entropia (também em bits) é definida como

== plx)log, p(x), (3.2)

zeX

que é a média das informacoes de todos os eventos no conjunto X e é a maxima
informagcao possivel de ser extraida desse conjunto. Pode ser também entendida
como uma medida da variabilidade: a entropia é maxima quando a distribuicao

de probabilidades é uniforme.

A informagao mitua média (ou informacao mitua) entre duas varidveis
aleatdrias discretas S e R (que podem representar a atividade de um neurénio
de estimulo e de resposta respectivamente) é o principal conceito utilizado em
nossa andlise e pode ser escrita e interpretada de muitas maneiras (McKay,

2003). Segundo a definigao,

IMM(S;R) =33 pls.r logZ(p(S’r) ) (3.3)

seS reR p(S)p(T)
(3.4)

¢ uma grandeza nao-negativa. O uso da expressao “média”’se justifica pois a
IMM de fato corresponde a média do conteido informacional das ocorréncias

conjuntas de r e s ponderada pelas probabilidades conjuntas.
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A IMM diz o quanto a variabilidade do conjunto de respostas é relacionada
com a variabilidade do conjunto de estimulos. Também pode ser escrita como
a divergéncia de Kulbach-Leibler entre o produto das distribuigoes de proba-
bilidades marginais p(s) e p(r) e a distribui¢cdo de probabilidades conjuntas
p(r, s):

IMM(S; R) = Dir(p(s, 7)[lp(s)p(r)). (3.5)

Essa relagao pode ser interpretada como uma medida de quao “distantes”as
variaveis R e S estao de serem independentes uma da outra.
Para ganhar ainda um pouco mais de intuicao, podemos escrever a IMM

em termos da entropia conjunta
— 37 (s, 1) log, (p(s. 1)) (3.6)
seS reR
e da entropia condicional
H(S|R) = ZZpsr log, (p(s | 7)), (3.7)
s€S reR

a qual mede a incerteza média que resta a respeito de R uma vez que S é

conhecido. Pelas equagoes 3.3, 3.6 e 3.7 temos que

IMM(S; R) = H(R) + H(S) — H(R, S) (3.8)
— H(S) — H(S | R) (3.9)
— H(R)— H(R| S) (3.10)

o que implica que

e IMM ¢ simétrica com relagao a S e R.

e IMM é maxima se S=R.
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H(S,R)

H(S)

H(R)

T i) G

Fig. 3.1 — Relacao entre entropias conjuntas H (S, R), entropias marginais H(.S)
e H(R), entropias condicionais H(S | R) e H(R | S) e informag¢ao miitua média
IMM/(S; R) para as variaveis aleatérias S e R (estimulo e resposta, respectiva-
mente). Para essa representacao, o estimulo apresenta contetido informacional
malor que a resposta. A IMM relativa ao estimulo (IMM(S; R)/H(S)) é pe-
quena, o que significa que apenas uma pequena parte do estimulo esta codificado
na resposta. Ja a IMM relativa a resposta (IMM(S;R)/H(R)) estd em torno
de 0,5, assim, metade dos eventos de resposta podem ser preditos uma vez que
se conhecem os estimulos.

e Como a entropia condicional é sempre positiva, a IMM nunca é maior

que o valor da menor entropia.

e Se entendermos que H(R) indica a ignorancia sobre R (ou o quanto R
¢ imprevisivel), entdo pode-se dizer que a IMM mede a “diminui¢ao de

ignorancia”a respeito de R uma vez que S é conhecido (e vice-versa).

As relacoes entre IMM, entropias marginal, conjunta e condicional estao

sumarizadas na Fig. 3.1.

Ao aplicar esses conceitos a andlise de dados, muitas vezes o valor absoluto
de IMM em bits nao tem muito significado. Para termos uma interpretacao
mais 1til, é necessario comparar os valores da IMM com as entropias das
variaveis observadas. Neste trabalho, lidamos como o conceito de informacao

mutua média relativa (IMM,;) que permite comparar a informagao muitua a
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capacidade informacional de S e R individualmente.

_ IMM(S;R)

IMMrel,S = W (311)
~ IMM(S;R)

IMMrel,R = W (312)

A IMM,es (ou IMM,. r) dé quanto da capacidade informacional total
de S (ou R) é dedicada a codificar R (ou S), ou ainda, quanto do sinal de S (R)
pode ser predito uma vez que R (ou S) é conhecido. Em nossa andlise, costu-
mamos interpretar I M M,.; a luz da relagao causal entre estimulo e resposta:
IMDM,¢.s da qual a fragao do estimulo é expressa na resposta e IM M, r da

quanto o neurénio de resposta esta dedicado a codificar o estimulo.

Essas medidas de “aproveitamento” de informacao facilitam a comparacao
entre resultados para diferentes sistemas o que é muito 1til & nossa analise pois,
para a maioria dos casos, a entropia varia consideravelmente ao longo do burst.
Na maior parte desse manuscrito, I M M, se refere a IM M (S; R)/H(R), a nao

ser que seja especificado o contrario.

3.3 CORRECAO DE H PARA AMOSTRAGEM FINITA

A formulacao classica desta teoria pressupoe um universo discreto de even-
tos possiveis cujas probabilidades sao completamente conhecidas. Do ponto
de vista experimental, é impossivel determinar o valor exato da probabilidade
de um evento devido a finitude da série temporal: o valor da probabilidade
estimada serd tao mais preciso quanto maior o nimero de ocorréncias deste
evento. Para levar em conta essa limitacao, podemos acrescentar correcoes a
expressao da entropia que levem em conta o fato de a amostragem de eventos

ser limitada.
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Roulston (Roulston, 1999) propde um método simples de estimar o erro
aleatdrio e sistemdtico da entropia observada de uma série de valores. Seja
um conjunto de séries com N valores cada série. Cada valor da série pode ser
atribuido a um de B estados possiveis, chamado de i(i = 1,2..., B). Digamos
que a probabilidade de um valor corresponder a um estado ¢ é p; e o niimero de
valores observados no estado ¢ é n;. Considerando cada membro da série como
uma “tentativa”, n; deve ser uma variavel aleatéria binomial (a probabilidade
do valor estar no i-ésimo estado ¢ p; e de nao estar no i-ésimo estado é (1—p;)).

A entropia real é

B
Hy ==Y pilogp;
i=1

enquanto que a entropia observada é

B
Hobs = _Z(b 10g qi, (313>
=1

onde ¢; = n;/N. Introduzimos uma variavel ¢; = (¢; — p;)/p; cujo valor es-
perado é zero. A partir das propriedades da distribuicao binomial, fazendo
uma mudanca de varidveis na eq. 3.13, expandindo a expressao em Taylor com

relacao a ¢; e desprezando termos de terceira ordem e superiores obtemos que

B*—1
HOO% Obs_’_WiO’H? (314)

onde B* é o nimero de eventos em que o numero de estados de ocorréncia é

nao-nula e oy é o desvio padrao associado a entropia:

B
1
on =% ;(ln Qr + Hovs)2qe(1 — 1) (3.15)
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De 3.8 e 3.14 temos que a expressao corrigida da Informagao Mutua Média é

Bs+ Br—Bsr—1

[MMOO %IMMObS—l— ON :l:O'[MM, (316)
e o desvio padrao
1 Bs Bpgr
OIMM — N ; IZI(ID q,f -+ In qu -+ In 4k, -+ IMMObS)quJ(l — qu), (317)

em que ¢° e g% sdo as distribuicoes observadas de S e R respectivamente, isto
¢,

Br Bg
g = Z Ui G = Zqz'l, (3.18)
J=1 i=1

onde B, By, Br g ¢ o numero de eventos de ocorréncia nao-nula para as
distribui¢oes marginais de S, de R e da distribuigdo conjunta de (R, S), res-

pectivamente.

3.4 ALGORITMO

3.4.1 DEFINIGAO DOS CONJUNTOS DE ESTIMULO E RESPOSTA

A informacao mutua média é uma medida simétrica, ou seja, nao é possivel
discernir estimulo de resposta a posteriori, assim, a relacao de causalidade deve
ser inferida pela relagao temporal entre os sinais. Portanto, é necesséario co-
nhecer a priori qual o sinal de estimulos e qual o de resposta. Os neuronios do
CPG pildrico tém atividade em burst e tipicamente operam em antifase. Por
isso, pode-se definir com clareza o que é o sinal de estimulo, que consiste no
trem de disparos (burst) do neur6nio pré sindptico (N1), e o sinal de resposta,
que corresponde ao trem de disparos do neurdnio pés sindptico (N2) subse-

quente ao estimulo. A partir da série temporal integral do registro de Vm de
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ambos neuronios, extraimos todos os pares de bursts de estimulo e resposta.

3.4.2 DETECGAO DE SPIKES E DIGITALIZAGAO

O potencial de membrana é gravado integralmente de acordo com o re-
gistro intracelular (Fig. 2.4). No entanto, ao invés de considerar o registro
continuo do potencial de membrana, trabalhamos apenas com a série temporal
de instantes de disparo.

A andlise é feita a partir de séries temporais de registro de Vm de ambos
neuronios N1 e N2 que devem ser suficientemente longas para garantir boa
estatistica e estacionarias com respeito a parametros fisiolégicos importantes,
como o nimero de spikes por burst, periodo pildrico, duragao dos bursts e fase
que devem ter médias e desvios padrao constantes ao longo da série toda.

Primeiramente os dados sao tratados usando um algoritmo simples que de-
tecta todos os spikes de cada neurdnio para a série temporal inteira. Neuronios
piléricos tém tipicamente spikes bem definidos que podem ser identificados até
mesmo visualmente. No caso do sinal extracelular, pode-se definir o instante
do potencial de agao como o momento em que o potencial registrado supera
um determinado limiar. Para o sinal intracelular, no entanto, nao é possivel
detectar spikes por um limiar do potencial de membrana por causa das os-
cilagoes lentas da envoltoria do potencial no plateau. Nesse caso, é necessario
olhar a série da derivada de Vm: uma vez que dVm supera um determinado
limiar, o instante de disparo é determinado pelo momento em que segunda
derivada de Vm tem um valor positivo seguido de um negativo.

A partir dai, o programa de analise passa a lidar apenas com a série de
instantes de disparo de cada neurénio ao invés da série temporal de Vm. A
ocorréncia de um burst é identificada como qualquer sequéncia de spikes que

segue um intervalo entre spikes suficientemente grande ( 0,2 s é um valor
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razoavel para a maioria das séries). Bursts podem ser detectados facilmente
pois os neurdnios trabalham em antifase, o ritmo pilérico é bem definido e
além disso a escala de tempo dos intervalos entre spikes é da ordem de 10

vezes menor que a de intervalos entre bursts.

Depois de detectados todos os bursts, o programa separa todos os pares
de burst de N1 seguido de um burst de N2 — aos quais chamamos de bursts
conjuntos — impondo uma relagao de precedéncia que garante que N1 seja
o neuronio de estimulo e N2 o de resposta. O programa detecta um burst
conjunto sempre que o inicio do burst de N1 preceder o inicio do burst de
N2 e o final do burst de N1 preceder o final do burst de N2. Desse modo,
podemos associar a medida de informagao mutua entre os neurdnios a um

fluxo de informacao de N1 para N2.

Agora, para que seja possivel comparar todos os pares de bursts entre si,
é necessario impor alguma referéncia de tempo para cada par de bursts. Por
exemplo, na andlise dos sinais de LP e PD, o inicio do burst do PD parece uma
escolha de referéncia de tempo natural, pois, em sendo o marcapasso, dita o
momento que outros neurdnios sado permitidos disparar (essa no entanto nao
¢ a unica escolha conveniente de referéncia e esse assunto serd revisitado mais
adiante). A Fig. 3.2 ilustra a escolha do primeiro spike de N2 como referéncia
de tempo para esse burst conjunto de N1 seguido de N2. Apds escolher a
referéncia de tempo comum, é necessario fazer uma estatistica de todos os
bursts para definir o inicio e a duracao de um burst de N1 ou N2. Pelo mesmo
motivo, a distribuicao de spikes do LP é bem larga. Para definir o inicio s e
o final e dos bursts, o programa descarta 0,2% dos spikes nos extremos das
distribuicoes.

Uma vez obtidos os instantes de disparo relativos a referéncia de tempo

para cada burst conjunto, pode-se entao digitalizar a série. Para cada burst de



3.4. ALGORITMO 53

estimulo e resposta é associada uma string cujo tamanho representa a duracao
total do burst. A cada bit da string é atribuido o valor 1 representando a
ocorréncia de um spike ou 0 para a auséncia de spike. O intervalo de tempo
que cada bit representa (ou seja, o bin) deve ser pequeno o bastante para
melhor resolugao da andlise. Tipicamente trabalhamos com 5 a 10 vezes o
intervalo de aquisicao. Por exemplo, se a taxa de amostragem é 10kHz e a
duracao do burst é de 400 ms entao, escolhendo o tamanho do bin como sendo
10 vezes o intervalo de aquisicao, a string tera 4000 bits. E importante notar
que o tamanho da string deve variar de acordo com a duragao do burst, mas,
uma vez que a duracao ¢é definida a partir da estatistica da série, todos os
bursts de N1 devem estar representados por strings do mesmo tamanho (o

mesmo vale para os bursts de N2).

3.4.3 MAXIMIZAGCAO DA ENTROPIA

Como partimos do pressuposto que o cdédigo neural é desconhecido, também
consideramos que quaisquer conjuntos de padrdes de spikes intraburst (PSIBs)
em qualquer parte do burst podem, em principio, expressar informacao. Por
isso, o programa faz medidas de informacao ao longo de todo o burst de
estimulo e todo o burst de resposta.

Primeiramente associamos ponteiros i e j que apontam para o i-ésimo bit da
string de estimulo e para o j-ésimo bit da string de resposta respectivamente.
A posicao do ponteiro varia do comeco ao fim da string, de modo a varrer
todos trechos do burst que a string representa.

Em seguida sao escolhidas palavras de n bits a partir da posicao de cada
ponteiro. O numero de bits é constante para toda analise e neste trabalho
a maioria das andlises foi feita com n = 5 (o critério de escolha de n serd

explicado mais adiante).
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Para cada par de ponteiros (i, j), dois conjuntos de palavras de 5 bits sao
escolhidos: um conjunto de estimulos S} = {s},,s;,, ..., 3%7N} e um conjunto
de resposta R} = {rj,,7},,...,7 x} onde N é o niimero total de bursts na série
temporal. A palavra 311,1 corresponde a uma sequencia de n bits comecando
no i-ésimo bit da string do primeiro burst de N1. Analogamente, a palavra
seguinte 51172 também tem n bits mas dessa vez comega no i-ésimo bit da string
que corresponde ao segundo burst de N1 e assim por diante até o ultimo burst.

A mesma légica se aplica o conjunto de resposta Fig. 3.2.

O passo seguinte consiste em usar o parametro k, um fator multiplicador
que permite a escolha de palavras de mesmo nimero de bits n a quais, desta
vez, apresentam um bin B que é k vezes maior que o bin b da string inicial.
A vantagem do uso desse fator multiplicativo é permitir a escolha de palavras
que representam um trecho maior do burst. Por exemplo para £ = 1 a palavra

si, representa um trecho do burst de duragao nb, mas para k = 2 a palavra s?,

representa um trecho maior de 2nb. Para cada bit da palavra sﬁl ¢ atribuido
o valor 1 ou 0 de acordo com a ocorréncia ou nao de (pelo menos) um spike
dentro dos n intervalos de tempo bk seguintes a posicao do ponteiro 7. Esse
procedimento é repetido para todos os valores possiveis de k gerando um con-
junto de estimulos SF = {sf’l, 3?}2, s sf,N} para cada k. Analogamente, para
um determinado ponteiro j da string se resposta, é computado um conjunto

de resposta RF = {rﬁl, rf,z, e rﬁN} para todos os valores de k possiveis.

A partir daf, é calculada a entropia do conjunto de estimulos H(S¥) para
cada k baseada na probabilidade de ocorréncia de cada palavra sf,m para 1 <
m < N sendo que p(s¥,,) é igual ao nimero de ocorréncias da palavra dividido
por N . Da mesma forma, também se calcula a entropia do conjunto de resposta

H(RY).

O passo seguinte consiste em encontrar os conjuntos de maxima entropia



3.4. ALGORITMO 55

a serem usados no calculo da informagao mitua média (IMM). Para o par
de ponteiros (i,7), se H(SK) > H(SF) para qualquer k € K, e H(RK') >
H(R¥) para qualquer k € K’, entdo se calcula IMM (SX; RX") com base nas
KKy

T

probabilidades conjuntas de ocorréncia de cada par de palavras p(s;,, ;%

para todos os bursts 1 < m < N. Vale notar que para k’s pequenos, as
palavras representam um trecho muito pequeno do burst e consequentemente
a probabilidade de ocorréncia de spikes é também pequena, consequentemente,
as palavras terao bits predominantemente de valor 0. O mesmo acontece para
valores muito grandes de k£ para os quais as palavras devem representar um
trecho muito préximo da duragao total do burst, ou seja, os bits das palavras
serao predominantemente 1. Assim, tanto para k£ muito pequeno ou muito
grande, a entropia deve ser pequena — a maximizacao da entropia deve se dar
para um valor intermediario de k£ que apresente palavras de maior variabilidade
possivel. Esse processo de escolha do k para o qual o conjunto tem maxima

entropia ¢ ilustrado na Fig. 3.2 para n = 5.

3.4.4 CALCULO DA INFORMAGAO MUTUA MEDIA

O céalculo de IMM ¢ feito para todos os pares de ponteiros (i,7) possiveis
gerando uma matriz de valores para todos os trechos de estimulo com todos
os trechos de resposta (Fig.3.3)

O procedimento de analise para LP /ivn é um pouco diferente pois o ivn tem
sinal tonico e nao em bursts com o PD. Primeiro, todos os spikes do iwn e do
LP sao identificados. O primeiro spike do LP é usado como referéncia temporal
para construcao dos conjuntos de estimulo, que consiste em um burst do LP,
e de resposta, a qual consiste no trecho do sinal do iwn de -2 a 2s com respeito
a referéncia temporal. Desse modo, para discernir entre estimulo ou resposta

deve-se observar a relacao de precedéncia entre os dois sinais. Por exemplo,



26

3. METODO DE ANALISE

k
Wi w111l 11
K L.

LPim LR

51 T~s[1fo[1]0[1
VVLF‘,I',m\

01000%0010000100000010000001000000001oooooooooo1ood
| I : : : . : x

LP

1

._____TI____

|

|

|

|

|

|

At |
IR R R R SRR
mo%@ﬁoiooioioioioioioiioi1010'10'10'10001%
|

|

|

|

|

|

|

}

o/1fof1]1

I
I
I
|
| . .
I
I
!

I| Ly, wX
PD,j PD,j,m
Sp TLp €p O TPD €p ¢
referéncia
de
tempo

Fig. 3.2 — Ilustragao do m-ésimo burst de estimulo (LP) seguido do burst de
resposta (PD). Séries temporais de tempos de disparo sao transformadas em
um vetor binario de zeros e uns de acordo com a ocorréncia ou auséncia de
spikes. A referéncia de tempo (linha vertical) é colocada no primeiro spike do
burst de resposta para cada par de bursts. spp e epp indicam o inicio e fim do
burst do LP respectivamente epp o fim do burst do PD. Palavras de 5 bits de
estimulo ou resposta sao formadas comecando no bit apontado pelos indices 1
ou j. A primeira palavra de estimulo Wpp;,, é composta pela sequéncia de 5
bits comecando na posicao i. O parametro k é usado para selecionar palavras
de bins maiores (W£P7i7m,W£P,i7m, ...,WfRi’W ...). Para k muito pequeno ou
muito grande existe a predominancia de 1s ou 0s (entropia baixa). A palavra
que maximiza a entropia nesse caso é k = K.Lyp; ou Lpp; é a duracao da
palavra de estimulo ou resposta que mede qual o trecho do burst que o conjunto
de estimulo e resposta representam.
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Fig. 3.3 - IM M (S;, R;) (seta), valores de IMM computados para todos os pares
de ponteiros possiveis (i,j). Para o ponteiro i (j), o parametro K (K’) deter-
mina o tamanho das palavras do conjunto SZ-K (RJK/) de maxima entropia, cujas
palavras tem duracao Lrp;(Lpp,;). spp e erp indicam o inicio e fim do burst
do LP respectivamente epp o fim do burst do PD. Os indices no tempo tpp e
trp correspondem a posicao do ponteiro i(j) convertido em diferencga de tempo
com relacao a referéncia. Tracos do sinal intracelular na vertical e horizontal
ilustram posi¢oes dos spikes ao longo do burst para um par de bursts. As caixas
azuis representam duas palavras que pertencem a SiK e R}Kl. Tmaz € Jmax SA0
os valores dos ponteiros © e j que correspondem a iltima porcao do burst de
estimulo e de reposta aos quais estao associados Lppimaz € LpPD jmas (Indices
no tempo trp etpp devem variar dentro do intervalo [spp: erp — LLp,imax] and
[0: epp — LpD jmaz] respectivamente)
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quando ocorre um pico de IMM na metade do grafico em que o sinal do iwn
é positivo, entao sabemos que LP é o sinal de estimulo e ivn o de resposta (o
inverso é também verdadeiro). O procedimento de escolha e palavras e célculo

de entropias e IMM ¢é equivalente ao descrito acima.

3.4.5 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Para facilitar a interpretacao dos resultados, preferimos sair do “dominio
dos bits” para o dominio de tempo. Assim, ao invés de apresentar os eixos
dos gréaficos com relacao aos ponteiros, usamos uma escala mais intuitiva de
“Indices no tempo” Tg (Trp) e Tr (Tpp) que sdo proporcionais & posigao dos
ponteiros 7 e j, indicando o inicio do trecho do burst que o conjunto de
estimulos/resposta representa (Fig. 3.3). Além disso, ao invés de lidar com o
conceito de tamanho do bin b, preferimos usar uma expressao mais conveniente
em termos de “janela” (ou “tamanho da palavra”) L, que corresponde ao trecho
do burst representado pela palavra. O tamanho da janela é n vezes o valor do
bin. Por exemplo, para o ponteiro 7, o conjunto de estimulos que maximiza a
entropia é SX cujas palavras tém bin B; = Kb, entao Ls, =nB; . A Fig. 3.3

ilustra a equivaléncia dos ponteiros e bins com indices no tempo e janelas.

3.4.6 ESCOLHA DO NUMERO DE BITS

Todas as analises nesse trabalho foram feitas com n = 5 escolhido de acordo
com dois critérios: um diz respeito a limitacao estatistica por causa da finitude
da série temporal e outro que define o melhor niimero de bits para caracterizar

o sistema.

Usando n bits, a matriz de probabilidades conjuntas usada para compu-

tar IMM deve ter 22" elementos. Uma vez que nao queremos fazer nenhuma
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hipdtese a respeito do codigo temos que supor que, no pior dos cenarios, pode
nao haver correlacao nenhuma entre estimulo e resposta e que as distribuicoes
de probabilidades marginais possam ser uniformes. Nesse caso, seria necessario
registrar um numero de bursts minimo para que a matriz de probabilidades

conjuntas de 22" elementos seja totalmente populada.

Na pratica, sabemos que as matrizes de probabilidades conjuntas sempre
tém muitos elementos nulos para n suficientemente grande (tipicamente para
n > 3). Entdo, para uma série temporal de 30 min com o ritmo pilérico
a 1 Hz (1800 bursts no total), é bastante razoavel usar n = 5 na andlise.
Assim, mesmo sabendo que o tamanho da matriz cresce vertiginosamente com
o numero de bits, como a matriz é sempre muito esparsa ainda seria possivel

usar um n razoavelmente grande (9 ou 10) na andlise.

Outro critério que usamos foi o nimero de bits que maximiza o ganho de
entropia no tempo. Para cada neuronio, variando n de 2 a 12 bits calculamos
din = Hin/Lin, = H;,/(n.B;,) para cada ponteiro 7 variando ao longo do
burst. Essa grandeza mede a taxa com que o neuronio produz informacao

para determinado n.

Por exemplo, para uma variavel discreta aleatoria de distribui¢ao uniforme,
digamos que o bin que maximiza a entropia do sistema para n = 1 seja B para
o ponteiro i. Como a probabilidade do préximo bin de tamanho B apresentar
um valor 0 ou 1 é p; = py = 0,5, entao o bin que maximiza a entropia do
sistema para n = 2,3,4... também deve ser B. Como o limite superior da
entropia é H,, = n, entdo d,, < 1/B , d,, é constante para qualquer n. Assim, é
impossivel definir qual o melhor valor de n, pois quanto maior a janela, maior

0 n necessario para descrever o sistema.

Se, por outro lado, o d;,, apresentar um valor maximo para n = m, significa

que palavras de m bits apresentam um contetido informacional proporcional-
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mente maior do que palavras de m > n bits.

3.5 CONTROLE ESTATISTICO

Além de computar entropia e informagao mutua média, nés também aplica-
mos o método de dados surrogados (do inglés, surrogates Theiler et al.,1992),
baseado em embaralhar aleatoriamente os conjuntos de estimulo dos pares
de estimulo/resposta. A IMM do conjunto surrogado IM M, (AKX ,RJK/) é

K K

computada usando as probabilidades conjuntas p(s;,,7},,) onde a é sorteado

aleatoriamente entre 1 e V.

Nessa andlise, a relagdo de causalidade (a hipdtese nula a ser testada) é
imposta quando definimos que, para todos os pares de estimulo/resposta, o
burst de estimulo necessariamente precede o de resposta. Ao se embaralhar
os estimulos com relagao as respostas, as distribuicoes marginais de proba-
bilidades tanto do estimulo quanto da resposta se mantém, mas a matriz de
probabilidades conjuntas ja nao é a mesma (deve ficar mais “difusa”). Dessa
forma, a relacao de causalidade é rompida e a IMM que resta pode ser efeito
da limitagao na amostragem. Para comparar o valor da IMM para a série
original 1M M,, e para os dados surrogados I M M,,,, utilizamos a medida de
significancia sig = (IMM,, — (IM Mgy))/0surr- Como nao podemos fazer
nenhuma hipotese a respeito da distribuicao de probabilidades real, apenas
adotamos um valor arbitrario sig > 7 (bastante grande se comparado com o
valor adotado para outros testes estatisticos comuns) para definir se o resultado

é significante.

Além disso, existe um erro intrinseco a estimativa da probabilidade de
um evento x medida como ¢, = n,/N, onde n, é o numero de vezes que x é

observado e N é o tamanho da amostragem. Utilizamos as correcoes propostas
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por Roulston (Roulston, 1999) que levam em conta o efeito da limitagao da

amostragem nas estimativas de entropia e IMM (egs. 3.14 a 3.17 ).

Assim, a correcao da IMM proposta por Rouslton prové uma estimativa
a priori dos erros sistematico e aleatorio da IMM, enquanto que o célculo da

IMM para dados surrogados é uma estimativa a posteriori.

3.6 DISCUSSAO DO METODO

3.6.1 MATRIZ DE PROBABILIDADES CONJUNTAS

E CORRECOES

O método de corregao da entropia observada (eq. 3.14) proposto por Rouls-
ton ¢é de certa forma intuitivo, mas apresenta limitagoes, especialmente no que
diz respeito a corregao da IMM (eq. 3.16). A estimativa de /M M, a partir
da entropia observada [ M M,,s apresenta um termo de correcao que pode ser
positivo ou negativo. Segundo a eq. 3.16, temos que quando I MM (S; R)ps =
H(S)ops = H(R)ops 0 termo de corregao é maximo (B% —1)/2N que é igual ao
termo de correcao para a entropia na eq. 3.14. Assim, nesse caso a I M M,
é tao subestimada quanto a entropia. Por outro lado, a IMM sempre sera
superestimada quando Bg + By < Bg g + 1, e para enter melhor essa relagao

temos que pensar na estrutura das matrizes de probabilidades conjuntas.

Medidas experimentais estao sempre acompanhadas de ruido, portanto,
mesmo em um sistema real em que S seja completamente codificado em R, a
matriz de probabilidades conjuntas obtida (g; ;) deve tipicamente apresentar
mais elementos nao nulos do que se as probabilidades conjuntas reais (p; ;) fos-
sem conhecidas. Como o método de Roulston leva em conta apenas o nimero
de elementos nao-nulos da matriz, o termo de correcao para a IMM deve ser

o mesmo para duas uma matrizes de B elementos nao nulos cada, ainda que
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uma apresente alguma estrutura (/MM > 0) e a outra tenha todas as proba-
bilidades conjuntas nao nulas idénticas com valor 1/B (IMM = 0). Assim, a
correcao de Roulston pode ser excessivamente rigorosa pois considera apenas
0 quanto e nao como a matriz é populada.

Existem outras propostas de corregao da entropia (Panzeri e Treves, 1996;
Paninski, 2003), no entanto, todas elas apresentam suas préprias limitagoes
e ainda nao ha um consenso na comunidade cientifica sobre qual o melhor
método geral. Um dos aspectos que diferencia nosso trabalho da maioria que
apresenta estimativas de IMM para medidas experimentais de sinais neurais
¢ que nosso interesse principal nao é obter uma medida precisa de IMM, e
sim em investigar se existe codificacao de informagcao e como (em que parte do
burst, em quais neurénios, quais padroes sdo importantes, etc...). Desse modo,
optamos por apresentar resultados que primam por evidenciar a existéncia
de IMM em detrimento de seu valor preciso e, por esse motivo, aplicamos o
método de correcao de Roulston que parece rigoroso, tanto quanto ao termo
de corre¢ao quanto ao desvio padrao previsto para IM M., (eq. 3.17). Para
todas as nossas medidas os termos de corregdo sdo (um pouco) negativos, e
acreditamos que a IM M, é, na verdade, sempre um pouco subestimada por

conta do ruido intrinseco associado a medida experimental.

3.6.2 VANTAGENS, LIMITACOES E POTENCIAL DO METODO

O método que desenvolvemos tem se mostrado 1til e consistente até o
momento no entanto, apresenta limitagoes mesmo com todo o cuidado tomado

para torna-lo a mais geral possivel. Algumas fragilidades do método sao:

e depende de medidas longas e estacionarias,

e numero de bits n usado na analise deve ser definido a priori,
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e tipo de distribuicao de probabilidades é desconhecido, o que dificulta a

aplicagao de testes estatisticos ou previsao de valores tedricos.

O problema da estacionariedade nao é exatamente uma limitagao deste
método em particular, mas também de muitos outros métodos de andlise de
sinais neurais experimentais. No nosso caso, trabalhamos com séries temporais
estaciondrias com relacao a parametros fisiologicos, e temos acesso experimen-
tal a um sistema que é capaz de manter um ritmo robusto por muitas horas.
Em outras aplicagoes do método, no entanto, é necessario adotar critérios de
estacionariedade especificos para cada caso.

De fato, a questao do ntimero de bits na andlise é um tanto delicada. A TI
permite estimar a quantidade de informacao em um sistema de cédigo conhe-
cido sem, no entanto, apresentar qualquer definicao do cédigo em si. Se por um
lado esse é um dos aspectos que torna TI uma ferramenta poderosa e abran-
gente, por outro, é também um problema para a analise de dados biolégicos,
uma vez que o cédigo e o tipo de informacao codificada sao desconhecidos a
priori.

A solugao que encontramos foi utilizar um numero de bits fixo de acordo
com a complexidade do sistema e condizente (n=5 com certa folga) com
o espaco amostral conseguido experimentalmente . Calculamos a taxa de
producao de informacao d;, em fungao de n e elegemos o valor n = m se
m ¢ o maior valor de n para o qual d;, ¢ maxima para qualquer regiao do
burst (7). Isso nao garante que m é o melhor nimero de bits possivel para
caracterizar o sistema todo, mas sim que palavras de n > m bits devem ser
proporcionalmente menos informativas que palavras de m bits (m = 5 para a
maioria dos experimentos, ver capitulo de Resultados).

Apesar da escolha do niimero de bits ser arbitraria, uma vez fixado o valor

de n, o método é coerente com respeito a n e L pois em todas as nossas analises
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essa relacao demonstrou ser reciproca: se L = L,, é a duracao da palavra que
maximiza entropia para n = m bits, entao m é o ntimero de bits que maximiza
a entropia para L = L, (ver capitulo de Resultados).

A terceira limitagado do método mencionada nao diz respeito ao método em
si, mas sim a presuncao de que o cédigo neural é desconhecido por principio.
Por isso, optamos por usar um estimador “ingénuo” (ou plug-in) de IMM cal-
culada a partir da definigdo (eq. 3.8) adicionando termos de correcao e desvio
padrao que levam em conta a finitude da amostra e o desconhecimento das dis-
tribuicoes de probabilidades tanto marginais quanto conjuntas. Dessa forma
podemos dizer se existe ou nao informacao codificada, sem nos ater a seu va-
lor absoluto. Mas esta abordagem nao ¢é tnica: o algoritmo permite que se
use outros tipos de estimadores e/ou corregoes de H e IMM de acordo com a
conveniéncia da aplicacao.

Nosso método ainda apresenta vantagens por ser mais flexivel que boa parte
dos métodos baseados em T1I mais comumente utilizados em anélise de sinais
neurais (Samengo, 2010; Tiesinga et al., 2008; Kumar et al. 2010; Butts et al.,
2007) pois:

e identifica fluxo de informagao sem depender de hipoteses fortes a res-
peito do cédigo: outros métodos dependem da definicao de padroes com
significado especifico (“o qué”) de acordo com observagdes experimentais

a priori da analise;

e identifica qualquer periodo de resposta no qual a informacao de qualquer

periodo do estimulo pode estar codificada (“quando”).

Além disso, o método atual pode ser aplicado ao estudo de outros tipos de

sistemas e adaptado para investigar outros problemas, pois:

e pode ser usado para andlise de séries temporais de processos puntuais no
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geral;

e poderia ainda ser expandido para o caso multivariado e adaptado para

investigar relagoes de causalidade (a posteriori);

e outras estratégias de busca do melhor n poderiam ser agregadas ao

método.
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4. RESULTADOS

Em um primeiro conjunto de experimentos, registramos a atividade antifasica
dos neuronios LP e PD e adquirimos séries temporais longas e estacionarias

do potencial de membrana de cada neurdnio no circuito intacto.

Em um segundo conjunto de experimentos trabalhamos com redes hibridas
em que o neuronio LP era hiperpolarizado enquanto o PD era acoplado em
tempo real a um neurdnio-modelo. Nos ultimos experimentos, registramos
simultaneamente a atividade do LP (ou apenas do nervo lvn) e do ivn que
conecta o ganglio esofdgico (do inglés: oesophageal ganglion, OG) ao cérebro,
tanto na situacao da rede intacta, quanto na rede hibrida.

Em seguida apresentamos a analise comparativa entre resultados de IMM
de simulagoes computacionais e registros experimentais nos quais estudamos o
papel das correntes lentas no mecanismo de transmissao de informagao obser-

vado experimentalmente na rede intacta.

4.1 PD E SENSIVEL A0S PSIBS PREVIOS DO NEURONIO PRE-SINAPTICO

LP

Nesta secao apresentamos resultados do estudo dos padroes de spike intra-
bust dos neurdnios LP e PD, bem como do procedimento de andlise baseado
em teoria da informacao, com calculos de entropia e informacao mutua média,

as estimativas de correcoes tedricas dessas grandezas e o resultado da andlise

67
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de dados surrogados.

4.1.1 PADROES E ASSINATURAS DOS NEURONIOS

PILORICOS

Ao longo deste trabalho realizamos diversas medidas da atividade dos
neurénios LP e PD, registrando séries temporais (Fig. 4.1 A) durante 30 min
a 2hs contendo de 1200 a 6000 pares de bursts, dependendo do ritmo pilérico.
Os neuronios trabalham em atividade antifasica e o LP s6 é permitido dis-
parar durante a fase de hiperpolarizacao do PD. No exemplo da Fig. 4.1 A
fica claro que o comportamento de disparo de cada um dos neurénios é bem
distinto e observamos que, a despeito de grandes variagoes nas relagoes de fase
e periodo entre os dois neuronios, o aspecto geral dos bursts é bastante estere-
otipado. Via de regra, o Vm do neurénio PD sempre apresenta uma envoltoria
suave: os spikes intraburst tipicamente apresentam um aumento seguido de
diminuicao na frequéncia de disparo, sendo que esse padrao ¢ uma das ca-
racteristicas que ajuda o eletrofisiologista a identificar o marcapasso. Além
disso, os neuronios PD também apresentam esse mesmo esteredtipo em outras
espécies de crustaceos como nas lagostas Pannulirus interruptus e Homarus
americanus, nos carangueijos Carcinus maenas e Cancer boralis e no lagostim
Orconectes limosus.

Outro aspecto interessante da atividade dos neuronios pildricos é que estes
apresentam padroes nos mapas de primeiro retorno dos intervalos entre spi-
kes intraburst. A Fig. 4.1 B mostra um exemplo desse mapa para uma série
temporal do neurénio PD onde se observa claramente uma estrutura em “V”.
Os ramos abaixo e acima da reta identidade correspondem respectivamente ao
aumento e diminuicao da frequéncia de disparo. Entretanto, a estrutura nao é

uniforme, apresentando ilhas (aglomerados) bem definidas que, diferentemente
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do formato em “V”que claramente corresponde ao padrao de frequéncia de spi-
kes, nao podem ser associadas a nenhuma caracteristica que seja visualmente
identificavel no traco intracelular.

Esse tipo de estrutura ja foi reportada em outros trabalhos com animais
diferentes e alguns desses mapas de primeiro retorno de ISI tém sido chamados
de assinaturas dos neuronios piléricos pois sao muito similares para um mesmo
tipo de neurdnio em diferentes preparacoes, porém distintos para cada tipo de
neurénio (Sziics et al., 2003; Latorre et al., 2006; Campos et al., 2007). Além
disso, as posicoes das ilhas dependem da conectividade da rede: Sziics et al.
mostraram que a assinatura do PD muda de acordo com a for¢a da sinapse
do LP com o PD, com estimulagao artificial (Sziics et al.,2003) ou ainda com
a acdo da dopamina (Sziics et al.,2003), neuromodulador que atua em canais
de potéassio dependentes de voltagem e modifica as sinapses de LP para PD (e
vice-versa). A Fig. 4.1 C mostra o mapa de primeiro retorno dos ISI para o PD
da lagosta em um circuito intacto de um trabalho anterior (Szucs et al., 2003),
muito semelhante a estrutura do mapa para o PD do siri azul que obtivemos

de nossos experimentos.

4.1.2 DISTRIBUIGAO DOS PSIBS, ENTROPIAS E IMM

Para cada experimento, calculamos a distribuicao de spikes para todos os
pares de burst do PD precedido por um burst do LP usando o primeiro spike do
PD como referéncia de tempo (como descrito no capitulo de Métodos)(Fig. 4.2
A). Os primeiros spikes do PD apresentam um padrao que consiste em uma
sequéncia de ISI que ocorrem de maneira reprodutivel com média e desvios
bem definidos, enquanto que a distribuicao dos spikes do LP nao apresentam
um padrao bem definido. A porcao final da distribuicao mostra que os tempos

de disparo sao progressivamente menos precisos ao longo do burst. Ja a dis-
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Fig. 4.1 — A - Trecho das séries temporais de LP e PD apresentando atividade
tipica de bursts em antifase. As flechas vermelhas ascendentes e descendentes
representam o aumento seguido da diminui¢ao da frequéncia (ISIs consecutiva-
mente menores seguidos de ISI consecutivamente maiores). B- Mapa de primeiro
retorno para uma série temporal do PD de Callinectes sapidus: histograma bidi-
mensional de contagens com bins de 1msx Ims. C- Mapa de primeiro retorno de
ISI para Panulirus interruptus (Sziics et al., 2003). Ambos os mapas apresentam
formato em “V”com “ilhas”bem definidas.

tribuicao do LP nao apresenta um padrao nitido, pois a flutuacao natural no
intervalo de tempo entre o inicio do burst do LP e o primeiro spike do préximo

burst do PD adiciona variabilidade aos tempos de disparo intraburst.

Assim, podemos encontrar diferentes tipos de padroes de spike intraburst
dependo da ferramenta de observagao: no traco intracelular vemos o compor-
tamento estereotipado da frequéncia, nas distribuicoes de spikes vemos padroes

nos instantes de disparo no inicio do burst e nos mapas de primeiro retorno
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vemos assinaturas tipicas de cada neuronio.

No entanto, essas ferramentas nao sao equivalentes: o mapa de primeiro
retorno é o que revela os padroes mais complexos que nao podem ser observados
nas distribuicoes, nem tampouco no traco intracelular. Sera possivel observar

padroes de mais alta ordem através de uma ferramenta mais sofisticada?

Construindo mapas de n-ésimo retorno, seria possivel observar estruturas
ainda mais detalhadas? Se sim, serd que esses padroes n-dimensionais estariam
correlacionados com propriedades dos neuronios e da rede da mesma maneira
que os agrupamentos dos mapas de primeiro retorno (Szucs et al., 2003)?
Com essa motivagao, desenvolvemos uma ferramenta de anélise baseada em
teoria da informacao que permite revelar microestruturas nos trens de disparo

intraburst e seu potencial de carregar informagao.

Nossa abordagem difere de trabalhos anteriores principalmente em dois
aspectos. Primeiramente, amplia o conceito de padrao apresentado na questao
anterior. De maneira geral, estamos interessados em saber se existem PSIBs
que carregam informacao sejam quais forem esses padroes. Em segundo lugar,
ao invés de olhar correlagoes gerais desses padroes com o comportamento dos
neurénios e/ou com a conectividade da rede, formulamos uma questao mais
objetiva: queremos saber se PSIBs do neuronio pds sinaptico sao capazes de

carregar informacao a respeito da atividade do neurdénio pré-sinaptico.

Portanto, ao invés de olhar para padroes especificos (como por exemplo
estruturas detalhadas em um mapa de n-ésimo retorno) e depois perguntar se
carregam informacao, nossa andlise adota a estratégia inversa: buscamos, para
quaisquer padroes, quais PSIBs carregam mais informacao, ou seja, os que tém
maior entropia (H), e em seguida, verificamos se essa informacao diz respeito

a atividade do neuronio pré-sindptico calculando a informacao mutua média

(IMM).
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Resumidamente, buscamos, para cada instante T ao longo do burst, qual o
conjunto de PSIBs com maior conteido informacional, i.e., com maior entropia.
Assim, para um dado T, é escolhido o tamanho da janela L,,,, que maximiza a
entropia, ou seja, dado T, os PSIBs que maximizam a entropia sao palavras de
n bits aos quais sao atribuidos valores zeros e uns de acordo com a ocorréncia
de spikes entre T e T+L,,... Em nosso método, ao invés de definir L,,,, como
uma constante, L, é varidvel ao longo do burst (fungao de T) pois levamos em
conta que a informagao pode ser codificada de forma nao homogénea ao longo
do burst. Utilizamos n = 5 nos calculos apresentados em todos as se¢oes deste

capitulo (essa escolha esta justificada na segao 4.7).

Ambos neurdnios apresentam valores altos de entropia Hyp e Hpp ao longo
dos bursts, préximo ao valor maximo possivel de 5 bits. A entropia é clara-
mente nao homogénea ao longo do burst do PD e existe alguma flutuacao ao
longo burst do LP. A Fig. 4.2 B e C mostra a variacao ao longo do burst do
parametro l;p(lpp), que é 0 Ly,q, normalizado pela duragao total do burst. Os
valores de I p (Ipp) apresentam suaves flutuagoes que nao tém relacao direta
com as oscilagoes na entropia Hyp(Hpp). Esse fato justifica permitir que L

seja um parametro livre ao longo do burst.

Dos valores de T e L é possivel encontrar quais spikes contribuem para a
maximizacao da entropia. Por exemplo, a duracao da palavra que maximiza
a entropia para Tpp=0.03 s é L4, PD= 0,11 s, e o valor normalizado corres-
pondente é [pp=0.22 (Fig. 4.2 C). Isso quer dizer que os spikes que acontecem
no intervalo de [0.03;0.14] s do histograma do PD, onde o segundo, terceiro e
quarto spikes podem ser visualmente discriminados (Fig. 4.2 A), codificam até

Hpp=2,8 bits de informacao em seus PSIBs.

Para inferir quanto a variabilidade dos PSIBs do LP e do PD estao corre-

lacionadas, computamos a IMM. A Fig. 4.2 D apresenta o resultado da IMM
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para a mesma série LP e PD representado em um mapa 2D colorido (ver na
Fig. 3.3 a representacao esquemética deste diagrama). Essa grandeza nao é
uniforme ao longo do burst do PD e LP, e seu maximo valor de 0.66 bits
corresponde ao um trecho na primeira metade do burst do LP em 77, p=-0.36
s(regiao azul na Fig. 4.2 A) com o inicio do burst do PD em Tpp= 0.03 s
(regiao vermelha na Fig. 4.2 A). O pico da IMM é trés vezes maior que o valor
médio nos vales do diagrama, em contraste, as entropias nao apresentam uma

variagao tao brusca (Fig. 4.2 B e C).

4.1.3 IMM, CORREGOES E DADOS SURROGADOS

A Fig. 4.3 mostra um exemplo de andlise para uma outra série experimental
de LP e PD, da qual extraimos pares de bursts de LP precedendo o PD, com
referéncia de tempo no primeiro spike do PD (assim como no caso anterior).
Como ja foi discutido no capitulo Método de Anélise, utilizamos uma aplicacao
“plug in”da teoria da informacao, ou seja, inferimos grandezas como entropia e
informagao mutua média a partir das definigdes classicas (egs. 3.2 e 3.8) e por
isso devemos considerar o efeito de erros consequentes da amostragem finita de
dados. O diagrama de IMM na Fig. 4.3 A corresponde a I M M, calculada a
partir da defini¢ao (eq. 3.8). Fica claro que a IMM é nao homogénea ao longo
dos bursts de estimulo e resposta. Diferentemente do caso anterior, o pico de
IMM nesse caso fica numa regiao do diagrama que corresponde ao inicio LP
com o final do bursts do PD.

O estimador de IMM proposto por Roulston (Roulston, 1999) corresponde
ao valor inferido da IMM a partir da definicao somado a um termo de correcao
que é inversamente proporcional ao nimero de dados e diretamente propor-
cional ao nimero de eventos observados. Como consequéncia da eq. 3.14, a

entropia medida a partir da definicao sempre subestima o valor real que seria
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Fig. 4.2 — A - Distribui¢ées de spikes de PD e LP usando o primeiro spike
do PD como referéncia de tempo. Os primeiros spikes do PD acontecem em
uma sequéncia razoavelmente previsivel, enquanto que os tiltimos spikes do PD
ou todos os spikes do LP apresentam distribuicées mais largas. B - Entropia
Hpp(em bits) e a duragao da palavra normalizada pela duragao do burst lrp
(adimensional). C- Hpp e Hpp. D - Diagrama de IMM (em bits) 2D em
cores. O pico de IMM de 0.66 bits acontece em T, p=-0.36 s ¢ Tpp=0.03 s e as
porgoes dos bursts correspondentes estao selecionadas em azul e vermelho (das
distribuigées em A)
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obtido caso a amostragem fosse infinta. Em todas as nossas andlises, tanto
o termo de correcao quanto o desvio padrao relativo para a entropia estima-
dos a partir das egs. 3.14 e 3.15 sao sempre menores que 0.1% e 0.6%de H .

respectivamente (e por isso nao estao representados na Fig. 4.2).

Em contrapartida, a corre¢ao estimada para a IMM (Fig. 4.3 B) de acordo
com a eq. 3.16 é sempre negativa por todo o diagrama para todas as séries e
tipicamente representa uma porcentagem pequena da I M M, (de 3 a 10% do
valor do pico). A Fig. 4.3 C mostra o diagrama de (IM M) com valores um
pouco mais baixos, mas com formato muito semelhante ao de IM M, em A. O
grafico do desvio padrao estimado (eq. 3.17) para IM M, (Fig. 4.3 D) tem um
formato muito diferente dos diagramas apresentados em A, B e C, com valores
variando de 0 a 0.11 bits. Apesar de chegar a valores bem expressivos, o desvio

padrao relativo no pico é menor que 1% de I M M., em qualquer experimento.

A IMM ¢, por defini¢ao, simétrica com respeito a estimulo e resposta, por
isso, nao implica causalidade. Aqui, a causalidade é garantida pela relacao
de precedéncia do burst do LP com relacao ao burst seguinte do PD. Além
disso, calculamos IMM para os dados surrogados onde a ordem dos bursts do
LP sao embaralhados, rompendo a causalidade. Nesse caso, as distribuicoes
marginais de probabilidades sao exatamente iguais, apenas as distribuigoes de

probabilidades conjuntas sao distintas.

A IMM para um conjunto de dados surrogados (I M My, Fig. 4.3 E) cai
para apenas 15% do valor original. Isso significa que os valores conspicuos
para a série original se devem de fato a relacao de causalidade entre os PSIBs
do LP que precedem os PSIBs do PD. Para avaliar a significancia estatistica
da IMM calculada para o conjunto original IM M,, (=IM M nesse caso),
calculamos I M My,,, para 20 conjuntos surrogados para cada experimento e

avaliamos sig = (IMM,, — (IMMgy))/0surr- Os valores de sig na Fig. 4.3
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F variam de 15 a 800. Em todo o manuscrito, valores de IMM considerados

significantes tém sig > 7.

Valores absolutos da IMM podem ser dificeis de interpretar, por isso, cal-
culamos também a IM M, = IMMy/H.(PD) (valor méximo =1) que da
o quanto o PD dedica de sua capacidade informacional para codificar o sinal
de estimulo. A Fig. 4.3 G mostra que para esse experimento, até 21% dos
PSIBs do neurdnio de resposta sao dedicados a codificar o estimulo (ou que
21% dos PSIBs do PD podem ser preditos uma vez que os PSIBs do LP sao
conhecidos). Comparando as Figs. 4.3 C e G, vemos que a regiao de maximo
sofre um grande deslocamento (em C aparece no final do PD e em G se desloca
para o inicio do burst do PD).Isso se deve a flutuagoes nos valores de entropia:
ambos os picos estao em regioes no inicio do burst do LP, no entanto, o pico
de IM M, aparece no final do burst do PD e o pico absoluto da IM M, se

encontra precisamente no inicio do burst do PD.

A incerteza da I M M,..; pode ser estimada a partir das incertezas da I M M,
(eq. 3.15) e Hy (eq. 3.17). O pico de I M M,.; da Fig. 4.3 apresenta um desvio
padrao relativo (ndo mostrado na figura) de 5%, o que é um valor bastante
toleravel. Todos os valores de pico da I M M,.; mencionados nesse manuscrito

apresentaram desvio padrao relativo < 12%.

4.2 FLUXO DE INFORMAGCAO DO LP PARA O PD SE DA POR UM ME-

CANISMO GERAL

Na secao anterior mostramos que existe fluxo de informacao de LP para
PD para em um experimento em particular, mas quao geral é esse resultado
em diferentes preparacoes? Para abordar essa questao, aplicamos a mesma

andalise para diversas séries temporais de LP e PD para experimentos feitos
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Fig. 4.3 — A- IM M, (calculada & partir da definicao, o mesmo que I M M,, ),
B- termo de corre¢ao, C- IM M, (valor corrigido), D- desvio padrao esti-
mado, E- IM Mgy, (IM Mg calculada para um conjunto de dados surroga-
dos), F- Significancia (sig = (IMMgy,— < IM Mgyrr >)/0surr), G- IM M, =
IMMy/Hs(PD). O pico de IM M, aparece no inicio do burst do LP com o
inicio do burst do PD (unidades: bits de A-E e adimensional em F e G).
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com Callinectes sapidus e Panullirus interruptus. Querfamos investigar se o
fenomeno observado em uma preparagao poderia ser relacionado a um meca-
nismo mais geral de codificacao de informagao para diferentes preparagoes ou

animais.

Para isso, coletamos dados de diversas preparacoes até obtermos uma va-
riagdo de 3 vezes em algumas caracteristicas piléricas como periodo (de 0.44
+ 0.03 s a 1.3+ 0.7 s), nimero de spikes por burst do neurénio LP ( de 4.4 +
0.5 a 15+ 3) e do PD (de 7.5+ 0.5 a 20£1). Todas as séries registradas sao

estacionarias com respeito a média e desvio padrao desses parametros.

Existem algumas diferencas visiveis na conformacao dos diagramas de
IMM,.;, sendo que alguns graficos apresentam regices mais pronunciadas que
correspondem a vales em outros diagramas. Para que se possa observar acura-
damente a posi¢ao do pico, é necessario considerar qual porcao de cada burst de
estimulo e resposta estao associados ao valor maximo de I'M M,.;. Os valores
podem variar em cada caso, mas para a maioria dos experimentos, a posi¢ao
do pico global é préxima ao inicio dos bursts de estimulo (LP) e resposta (PD).
Na Fig. 4.4 os pares de retangulos representam os bursts do LP (acima) e PD
(abaixo), normalizados pelo periodo pilérico. O deslocamento de um retangulo
com relagao ao outro corresponde a fase de disparo do LP com relagao ao PD.
As duas faixas cinza em cada par de retangulos representam as porcgoes dos
bursts de estimulo e resposta que correspondem ao pico de IMM,,;. Nesta
representacao, fica claro que os picos de IM M, estao sempre no inicio dos

bursts de LP e PD em todos os casos.

Apesar da grande diferenca no comportamento geral do sistema pildrico,
os resultados de I M M,.; sao qualitativamente muito similares para diferentes
preparacoes. O valor maximo de IM M, varia entre as preparacoes, mas a

posicao do pico é tipicamente proxima do inicio de ambos os bursts de estimulo
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(LP) e resposta (PD) (Fig. 4.4). De um total de 16 séries temporais analisadas
de diferentes preparagoes em siris (N=13) e lagostas (N=3), 14 (87,5%) tém
méximo local ou absoluto de IM M,..; no inicio do LP e 13 (81%) tém pico
local ou absoluto no inicio do LP com o inicio do PD. Em todos os casos,
os picos de IM M, sao estatisticamente significantes. Esses resultados se
mostraram bastante similares em diferentes espécimes e espécies a despeito
de diferencas nas fases de burst, nimero médio de spikes e frequéncias, o que
sugere a existéncia de um mecanismo geral que rege o fluxo de informacgao de

LP para PD.

4.3 CIRCUITOS HIBRIDOS COM RESULTADOS SIMILARES

AOS DA REDE INTACTA

Mostramos que os PSIBs do neuronio PD expressam informacao a respeito
dos PSIBs do burst anterior do LP, mas qual via que essa informagcao percorre?
Essa informagao é transmitida diretamente do LP para o PD, ou sera que

percorre uma via indireta?

Pensando nisso, fizemos uma série de experimentos com redes hibridas para
testar se a informacao medida é transmitida através da sinapse LP/PD ou se
existe um terceiro neurdnio ou subcircuito que envia informacao para ambos

neuronios.

Para construir a rede hibrida, o neuronio LP foi mantido hiperpolarizado
até atingir um estado quiescente enquanto o PD interagia em tempo real com
um neurdnio artificial (NA) através de uma unica sinapse inibitéria do NA
para o PD, implementada com um protocolo de dynamic clamp (Pinto et al.,
2001; Nowotny et al., 2006). Dessa forma, o neurénio PD deixa de receber

qualquer informacao através de sinapse biolégica, estando apenas acoplado ao
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Fig. 4.4 — Resultados de IM M, (LP; PD) em difererentes preparagoes. A-
D sao exemplos de diferentes preparacoes em siri azul, E - preparagao com
lagosta, F' - experimento com rede hibrida (preparacgao siri) em que o neurénio
LP foi substituido por um neurénio modelo artificial preparado para imitar o
comportamento original do LP. Acima de cada grafico estao representadas a
média da fase e duragao dos bursts do LP (retangulo superior) e PD (retangulo
inferior) com respeito ao periodo pildrico (trago grosso na horizontal). As barras
nas laterais dos retangulos representam os desvios padroes dessas grandezas. Os
nimeros contidos no retangulos correspondem as médias e desvios padroes do
numero de spikes por burst dos neurénios. Os pequenos retangulos cinzas na
vertical representam as porgoes do burst (Irp e lpp) que correspondem ao pico
maximo de IM M. As setas indicam o sentido do fluxo de informacao do LP
para o PD.

4. RESULTADOS
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NA através da sinapse artificial. O NA foi preparado para imitar a duracao e
numero de spikes por burst do LP original. A fase, também similar a do LP
original, é determinada como um intervalo de tempo fixo que entre o inicio da

hiperpolarizagao pés-burst do PD e o primeiro spike do préximo burst do NA.

As preparagoes usadas nos experimentos com circuitos hibridos apresenta-
ram variabilidade com relagdo ao periodo pilérico (de 0.62 s £ 0.03 s a 0.83 s
+ 0.05 s), nimero de spikes por burst do neurénio PD (de 7.4 + 0.7 a 15 £
2) e numero de spikes por burst do NA que imita o LP original (de 4 £ 1 a
8.0 + 0.8). Essas flutuacoes sao compardveis as observadas nos experimentos
com o circuito intacto. Além disso, os valores de entropias obtidos ao longo
do burst para ambos os tipos de NA estao no intervalo [2,2; 4,5] bits nos ex-
perimentos com os circuitos hibridos, muito similar aos obtidos para o LP real

nos experimentos com o circuito intacto.

Os experimentos com circuitos hibridos apresentaram valores de IM M,
qualitativamente semelhantes aos encontrados para o circuito intacto: os picos
de IM M,.; se encontram no inicio de ambos neuronios de estimulo e resposta
(Fig. 4.4). De um total de 16 experimentos realizados, 15 (94%) apresenta-
ram um maximo absoluto no inicio do NA (estatisticamente significante em
todos os casos). A entropia do NA é tipicamente alta e M M, tem valores
muito proeminentes, indicando que os PSIBs do PD podem refletir variacoes

do neuro6nio pre sindptico, mesmo se a sinapse é artificial.

Assim, os instantes de disparo no burst do NA sao absolutamente descor-
relacionados de qualquer atividade do circuito, sendo que a tnica influéncia
que NA recebe do PD é sobre a fase de hiperpolarizacao do PD que determina
quando o NA é permitido disparar o primeiro spike. Dessa forma, é impossivel
que qualquer neuréonio do CPG influencie os PSIBs do NA. Esses resultados

nao s mostram que um neurénio artificial é capaz de transmitir informacao
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ao PD da mesma forma que o LP faria, como também sugere que o mecanismo
de codificacao de informacao observado na rede intacta pode se dar através de

uma Unica sinapse.

4.4 TIMM RELATIVA AO ESTIMULO

Até esse ponto no manuscrito, a IMM,. corresponde a I M M., normali-
zada pela entropia da resposta: a analise visa mostrar quanto o neuronio de
resposta é dedicado a codificar o estimulo. Mas isso nao responde o quanto do
sinal de estimulo é efetivamente codificado na resposta, para isso é necessario
conhecer IMM/H(S). Imaginando um cenario em que H(S) é alta e H(R)
baixa, mesmo que o neuronio de resposta esteja muito dedicado a codificar
informagao, apenas uma pequena parte do estimulo sera aproveitada para esse
fim, sendo que o restante da capacidade informacional H(S) poderia ser devida
a ruido ou estar dedicada a expressar outro tipo de informacao que nao chega

ao neuronio de resposta.

A entropia do LP tipicamente apresenta alguma oscilagao ao longo do burst
e varia de 2,3 a 4,6 bits em diferentes preparagoes. A Fig. 4.5 A mostra a
IMM calculada para LP—PD relativa a entropia do LP para trés experi-
mentos no circuito intacto. Nesses casos, pode-se observar que os valores sao
bastante significativos e que os picos absolutos estao em regioes semelhantes
dos graficos. De fato, a andlise de 11 de 16 experimentos (69%) apresenta-
ram pico de IMM/H(S) na primeira metade do burst do LP com a primeira
metade do burst do PD. Além disso, para todos os 16 casos os valores sao
bastante expressivos: de 4 a 25% (todos significantes) da informacao contida

nos padroes de disparo do LP estao codificadas nos PSIBs do PD.

A Fig. 4.5 B mostra a I M M calculada para NA—PD relativa a entropia do
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Fig. 4.5 — IMM normalizada pela entropia do estimulo A- Circuito intacto:
IM My /H(LP), fluxo de informagao no sentido LP— PD. B- Circuito hibrido:
IMMy/Hx(NA), fluxo de informagao no sentido NA—PD.

NA para trés experimentos com o circuito hibrido. Como o comportamento do
NA é ajustado para se assemelhar ao do LP original, os valores de entropia para
o neurodnio artificial também se encontram em uma faixa parecida de valores de
[2.2, 4.5] bits em diferentes preparagoes. Da mesma forma que nos resultados
para o circuito intacto, pode-se observar que os valores de IMM/H(N A) sao
bastante significativos e que os picos absolutos estao em regioes semelhantes
dos graficos: 14 de 16 experimentos (88%) apresentaram pico de IMM/H(S)
na primeira metade do burst do NA com a primeira metade do burst do PD e
para todos os experimentos os valores maximos variaram de 4 a 30% de H(S)
(todos significantes). Isso significa que mesmo os PSIBs gerados artificialmente
tém um grau de “aproveitamento”bastante expressivo.

Em principio, a IM M, pode se referir tanto a IMM/H(R) quanto a
IMM/H(S) mas, neste manuscrito, a nao ser que se especifique o contrario,
a expressao I M M, sempre diz respeito a informacao relativa a entropia de

resposta.
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4.5 REFERENCIAS TEMPORAIS E SENTIDO DO FLUXO DE INFORMACAO

4.5.1 REFERENCIAS DEPENDENTES E INDEPENDENTES

Nossa técnica se baseia na andlise de séries de trens de disparos (processos
puntuais), assumindo que estimulo e resposta sejam determinados a priori. Em
uma situacao em que a estimulagao é controlada, o inicio de cada estimulo é
determinado pelo experimentador que impoe uma referéncia de tempo prépria.
Nosso caso é diferente pois lidamos com os neuronios conectados por mutua
inibicao: o neuronio LP sé dispara na fase de hiperpolarizagao do PD e vice
e versa. Como existe flutuagao no periodo pildrico e na fase de disparo entre
LP e PD, o inicio do trem de estimulos depende do final do trem de resposta
anterior, assim, essas flutuacoes devem ser levadas em conta quando se escolhe

a referéncia de tempo para determinar os instantes de disparo.

Nos resultados das secoes anteriores, apresentamos [ M M,..; de LP para PD
calculada com a referéncia temporal no primeiro spike do PD (representada
na Fig. 3.2 da secdo de métodos). Essa escolha se deve principalmente ao
fato do PD ser o marcapasso da rede, definindo o periodo pilérico. Portanto,
qualquer atraso ou adiantamento no instante do inicio do burst do PD deve
afetar o inicio do burst de cada um dos neuronios, inclusive do LP. Dessa forma,
quando calculamos a I M M,.;, os padroes de disparo que encontramos no LP
refletem nao apenas flutuacoes nos tempos de disparo dentro do burst, mas

também nas variagoes do inicio do burst do LP com relacao ao burst anterior

do PD.

Da mesma forma, se colocamos a referéncia no primeiro spike do burst

de estimulos, os tempos de disparo do burst de resposta sao influenciados
b

pela flutuacao do inicio da resposta com relacao ao final do estimulo. De 16

experimentos, 11 (69%) das séries apresentaram 2 picos de IM M, LP—PD
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correspondendo ao inicio e final do burst do PD com o final do burst do LP
(Fig. 4.6 B). Os dois picos sao sempre bem definidos: o pico global é no maximo
20% maior que o outro pico local e essas regides sao separadas por um vale em

que a IMM,,; é muitas vezes quase nula, ou menos de 30% do valor do pico.

Para eliminar a influéncia das flutuacoes da fase nos padroes de disparo,
ao invés de usar apenas uma referéncia de tempo, podemos simplesmente usar
duas referéncias independentes: para cada par de bursts, colocamos uma re-
feréncia de tempo no primeiro spike do burst de estimulo e outra no primeiro
spike do burst de resposta. Assim, ao calcular IM M,.;, estamos considerando
apenas as flutuagoes intraburst dos tempos de disparo. Se periodo pilérico e
fase nao apresentassem nenhuma flutuacao, os resultados da andlise com re-
feréncias dependentes e independentes seriam absolutamente idénticos: para
cada escolha de referéncia os tempos de spikes iriam diferir apenas com relacao

a uma constante, sem alterar as distribui¢oes ou PSIBs.

Na verdade, em todos os casos, a IM M, de LP para PD para referéncias
dependentes é maior do que a IMM,. para independentes: de 1 a 19% da
capacidade informacional do PD ¢é dedicada a codificar a relagao de fase entre
LP e PD (Fig. 4.6 C). Se por um lado esse resultado mostra a importancia da
fase no fluxo de informagao, por outro, também revela que os padroes forma-
dos unicamente pelos tempos de disparo intraburst sao responsaveis tanto pelo
contetudo informacional dos estimulos quanto pela codificacao na resposta. E
mais, podemos dizer que isso corresponde a maior parte da informacao codifi-
cada, ou seja, o conteido informacional dos PSIBs é mais importante que o da
fase em todos os casos. Do total de 16 experimentos, 11 (69%) apresentaram
um pico de I MM, (absoluto ou local) no inicio de burst do PD com o inicio
do burst do LP para referéncias independentes, regides muito proximas dos

picos para I M M,.; com referéncia no PD.
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Acima de cada diagrama da Fig. 4.6 encontra-se a representacao dos bursts
de LP e PD. O tamanho do retangulo representa a duracao média dos bursts
de cada neurdnio e sua posicao é determinada pela relacao de fase entre ambos
neuronios. As referéncias de tempo estao representadas como linhas vermelhas
verticais: em A e B ha apenas uma linha no inicio do burst de resposta e
estimulo respectivamente e em C ha duas linhas verticais no inicio do burst
de cada um dos neurdnios. E importante notar que em A o inicio e final do
burst do neurdnio de estimulo (no qual a referéncia nao esta colocada) estao
associados a uma incerteza relativamente grande (em torno de 20% da duragao
do burst). O mesmo vale para o neurénio de resposta em B.

Os retangulos cinza representam a regiao de cada burst que corresponde a
duragao da palavra para a qual a IM M, é maxima. Por essa representacao,
é mais facil observar que, para IM M,.; de LP — PD, as regioes dos bursts do
LP e PD que correspondem ao pico sao muito similares quando a referéncia é

colocada na resposta (A) ou usando referéncias independentes(C).

4.5.2 FLUXO DE INFORMACAO PD — LP

A capacidade do PD de codificar informacao nos PSIBs é um ponto central
de nossos resultados pois, por ser o marcapasso, sua atividade repercute no
comportamento de todo o CPG. No entanto, uma vez que mostramos que o LP
é capaz de enviar informacgao ao PD, sera que pode existir fluxo de informacao
no sentido contrario?

Analisamos as mesmas séries temporais de LP e PD no circuito intacto
(resultados da sec@o anterior), mas desta vez, separando pares de bursts de
modo que o burst do PD precedesse o do LP. Nesta andlise também usamos a
referéncia de tempo no primeiro spike do burst do neuronio de resposta, neste

caso, o LP. Para todos os 16 experimentos, os graficos de I M M,.; apresenta-
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ram picos de 5 a 35%, todos significantes e de todos os diagramas, 11 (69%)
apresentaram dois picos bem definidos no inicio e no final do PD com o inicio
do LP (Fig. 4.6 D).

Todavia, as andlises de PD — LP com referéncia no estimulo (PD) ou com
referéncias independentes (Fig. 4.6 E e F), apesar de possuirem picos com va-
lores significantes em todos os casos, nao apresentaram nenhuma regularidade
com relagao as posicoes dos picos nos diagramas.

Os graficos deixam claro que, independentemente da escolha de referéncia
temporal e do sentido do fluxo de informagao (LP—PD ou PD—LP), a dis-
posicao dos valores de IM M, ao longo dos bursts é sempre anisotropica:
existem algumas ilhas bem definidas em que a I M M,..; é mais pronunciada e
outras regides em que ¢é nula ou quase nula.

Para os experimentos com o circuito hibrido, todas as séries apresentaram
IM M, nula no sentido PD — NA, o que é esperado uma vez que os PSIBs

do NA sao completamente independentes da atividade do PD.

4.5.3 REAPROVEITAMENTO DA INFORMACAO

No corpo celular o sinal é propagado passivamente pela difusao ionica cujo
efeito é atenuado exponencialmente com o tempo. Se a informacao recebida
pelo PD fosse codificada de maneira linear, esperariamos que os estimulos
inibidores PIPSs (potenciais inibidores pés-sindpticos) resultantes do inicio do
disparo do LP teriam peso menor que os tltimos PIPS na integracao do sinal
pelo PD, ou seja, é natural pensar que quando o PD dispara, ele devesse ser
mais responsivo aos estimulos pré-sinapticos mais recentes do ltimo burst do
LP.

Podemos pensar em uma sequéncia de trés bursts (LP — PD — LP): se o

neuronio de resposta se “lembrasse” apenas dos estimulos mais recentes, entao
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Fig. 4.6 — Resultados de IM M, para LP — PD e PD — LP com diferen-
tes referéncias temporais para um mesmo experimento. A. LP— PD referéncia
no PD B. LP—PD referéncia no LP C. LP— PD referéncias independentes D.
PD— LP referéncia no LP E. PD— LP referéncia no PD F. PD— LP referéncias
independentes. Acima de cada diagrama estao representados os bursts de LP
e PD. Os retangulos horizontais correspondem a duracao média de cada burst.
Em cada caso, as linhas vermelhas verticais representam as referéncias tempo-
rais adotadas e os retangulos cinza na vertical representam a porcao do burst
associada ao pico de IM M,.;.
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a informagcao seria expressa apenas no final do bursts de estimulo com relacao
ao inicio do burst de resposta. Nesse cenario, a informagao expressa no PD

sobre o burst anterior do LP nao poderia ser propagada até o burst seguinte

do LP.

Porém, os graficos da I M M,..; mostram que a informagao nao é processada
de maneira intuitiva, ou previsivel como a sugerida no paragrafo anterior. A
Fig. 4.7 ajuda a entender o fluxo de informacao de um neurdnio para outro,
mostrando de maneira esquematizada as regioes dos bursts responsaveis pelos
picos de IMM,.; nos casos A e D da Fig. 4.6, sendo que as regices vermelhas
e azuis representadas no esquema correspondem as regioes cinza do burst do

PD e LP respectivamente.

A Fig. 4.6 A mostra que os PSIBs do inicio do PD expressam informagao
do inicio do burst anterior do LP e em D podemos ver que esses mesmos
PSIBs estao codificados no inicio do burst seguinte do LP. Desse modo, os
PSIBs do LP podem codificar até 7,5% da atividade do inicio de LP anterior
(o que também é vélido para o PD). Assim, o mecanismo de codificagdo de
informacao nos PSIBs serve como uma “memoria de curto prazo”i.e. permite

que haja reaproveitamento da informacao.

4.6 INFORMAGAO DO NEURONIO MOTOR LP E ENCONTRADA EM UM

NERVO QUE PROJETA EM AREAS SENSORIAIS DO CEREBRO

Até agora, mostramos que os PSIBs do neurénio motor LP sao codificados
nos PSIBs do PD, mas seria possivel que essa informagao fosse codificada
também por outro neurdénio do STNS? Se isso for possivel, qual seria sua

funcao?

Para investigar essas questoes, realizamos experimentos registrando a ati-
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Fig. 4.7 — Informac3o expressa no inicio do LP é codificada em 30% nos PSIBs do burst
seguinte do LP. Em seguida, esses mesmos PSIBs sio codificados em 25% nos PSIBs do
inicio do burst seguinte do LP. Assim, existe uma via de reaproveitamento de informagdo
inicio LP — inicio PD — inicio LP

vidade extracelular do nervo iwn e do neuronio LP usando a mesma técnica
de andlise para computar IM M, entre os sinais do burst do LP e de um
trecho correspondente do iwn no intervalo de [-2;2] s usando o primeiro spike
do LP como referéncia temporal. Os PSIBs correspondentes aos spikes do ivn
que ocorrem antes do burst do LP sao considerados estimulo enquanto que os
PSIBs do LP sao considerados resposta. Da mesma maneira, os PSIBs do ivn
sao considerados resposta se correspondem a spikes apds o burst do LP e os

PSIBs do LP sao tidos como estimulo.

De fato, parte dos PSIBs do LP é codificada pelas unidades ativas do ivn. A
regiao de maxima I M M,..; é posicionada na regiao positiva de Tj,,, significando
que a informacao flui do LP para o iwn (Fig. 4.8). O nervo leva aproximada-
mente 0,6 s para expressar informacao vinda do LP. Como a velocidade de
conducao no wn é da ordem de m/s (Moulins et al., 1979; Russel e Hartline,
1984), e o STG esta apenas a alguns centimetros do eletrodo, a velocidade de
conducao no sinal pelo axonio nao justica o atraso na informagao observada.

Esse resultado sugere que o atraso medido esta relacionado com a maneira
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como a informacao é codificada/processada, sinapse por sinapse, do LP até
chegar ao ivn. Apesar das conexoes sinapticas entre LP e as unidades ativas
do iwvn serem completamente desconhecidas, podemos especular a respeito da
via de transmissao de informacao dizendo, por exemplo, que essa informacao

¢ recebida por alguma unidade ativa do iwn através de uma sinapse inibitéria.

Os valores de I M M,.; mais proeminentes chegam a 12,5% e correspondem a
uma regiao préxima ao inicio do LP. Em sete de dez preparacoes diferentes em
siris azuis, os pico de I M M,..; aparecem na parte positiva do grafico com relagao
ao eixo Tj,,, ou seja, nesses casos, o pico corresponde ao fluxo de informagcao do
LP para o ivn. Os valores de I M M, ., nos picos variaram de 2.5 a 28% (todos
estatisticamente significantes). As outras trés séries temporais restantes nao
apresentaram valores significantes de I M M,..; em nenhuma regiao do grafico e
correspondem a séries em que as unidades do ivn de frequéncia mais alta nao

estavam ativas.

4.7 NUMERO DE BITS E ALFABETO

O método de maximizacao da entropia permite escolher a janela que contém
PSIBs com maior capacidade informacional para um determinado nimero de
bits n, mas, se escolhéssemos um valor diferente de n, seria possivel obter
conjuntos de PSIBs com capacidade informacional ainda maior? Se sim, como

obter o melhor n?

Na secao de métodos, propusemos um critério que se baseia em determinar
a taxa de producdo de informacao d;,, = H;,/Lin = H;,/(n.B;,) para cada
ponteiro ¢ variando ao longo do burst. A Fig. 4.9 mostra um exemplo da
relacao entre d e o numero de bits para qualquer ¢ e n variando entre 2 e

10 para uma série de PD. Nesse caso, n=>5 maximiza a taxa de producao de
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Fig. 4.8 — IM M,..; entre LP e ivn em funcao de Ty p e Tjyy,. O traco superior é o
sinal extracelular obtido do nervo lvn onde podemos claramente ver e detectar
os spikes do LP (unidades de maior amplitude). O trago inferior é o sinal
extracelular do nervo ivn, onde ha diversas unidades ativas, inclusive algumas
de alta frequéncia, da ordem de grandeza da frequéncia da atividade em spikes
do LP. Pode-se ver pelo mapa de IM M,..; um pico bem definido indicando que a
informacao sobre os PSIBs do LP demora 0.6s para chegar ao ivn. Os retangulos
em vermelho mostram as por¢oes do burst LP e do trecho do ivn (Ipp e L)
que correspondem ao pico maximo de I M M,.;.
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Fig. 4.9 — Taxa de producao de informacao em bits/s. di, = H;n/(Lin) ao
longo do burst do neurénio PD para bits variando de 2 a 10.

informacao, portanto se trabalhdssemos com n > 5 que estariamos incluindo
mais spikes na estatistica que nao acrescentam informacao proporcionalmente

ao tamanho da janela.

Existe ainda um outro critério que diz respeito a limitacao estatistica.
Como o tamanho da matriz de probabilidades conjuntas cresce com 22", existe
uma limitagao préatica na escolha de n, determinada pela amostragem de dados

experimentais (em nosso caso, esse limite esta em torno de 8 bits).

Como no exemplo da Fig. 4.9, na maioria dos casos das séries analisadas
nesse trabalho, o maior nimero de bits que maximiza d para qualquer regiao
do burst de estimulo ou resposta ¢é igual ou menor que 5. Portanto n = 5

parece uma boa escolha segundo ambos critérios apresentados.
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4.8 ESTUDO DA VARIACAO DA ENTROPIA COM O NUMERO DE BITS

Uma vez escolhido o niimero de bits n, o algoritmo determina qual duracao
da janela L produz o conjunto de PSIBs de maior conteido informacional, mas
podemos ainda questionar se a relacao é reciproca, ou seja, se n ¢ o nimero
de bits que melhor caracteriza o conjunto de eventos nessa janela.

Para isso estudamos a relagao da entropia com o nimero de bits para L
fixo. Utilizamos o algoritmo para escolher L; que maximiza a entropia para
determinado n = N para uma posi¢ao ¢ no burst. Em seguida, calculamos a
entropia dos PSIBs formados quando dividimos L; em n # N bins. Repetimos
esse procedimento para varios valores de n e para todos os valores de 1.

A Fig. 4.10 mostra a entropia relativa H/n média ao longo do burst em
funcao de n para andlise para uma série temporal onde utilizamos n = 5. Nesse
exemplo, vemos que de fato, a entropia relativa tem seu méaximo também em
5 bits.

Assim, mostramos que a escolha de L e n mantém uma relacao de recipro-
cidade: L ¢é a janela que melhor caracteriza o sistema para bits n, da mesma
forma n é o melhor niimero de bits para caracterizar o sistema para a janela

L. Essa relacao é univoca para os dados analisados.

4.9 O ALFABETO

Até esse ponto no manuscrito, foi demonstrada a capacidade informacional
dos PSIBs, mas ainda nao foi explicado como sao esses padroes. A figura 4.11
mostra o histograma de ocorréncias de todas as 32 palavras possiveis para
todas as janelas dentro da duracao do burst escolhidas pelo programa para
uma série temporal do neuronio PD. A ordem em que as palavras aparecem no

histograma foi escolhida especialmente para que palavras préximas correspon-
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Fig. 4.10 — Gréfico da entropia relativa H/n com o niimero de bits da palavra
n. A duracgdo da janela € fixa e foi escolhida para maximizar a entropia para 5
bits.

dam a sequéncias de spikes parecidas, tanto quanto ao niimero como quanto a
proximidade de ocorréncia dos spikes.

As palavras estao primeiramente agrupadas por niimeros de ocorréncias de
spikes, ou seja, pelo numero de ‘1’s. A primeira palavra nao tem nenhum ‘1’,
da segunda a sexta tém um ‘1’; e assim por diante. Dentro destes grupos de
‘1’s, as palavras estao agrupadas por afinidade obedecendo a ordem Gray.

O cédigo Gray também é chamado de cédigo bindrio refletido (“reflected
binary code”) por poder ser gerado através de um algoritmo recursivo de re-
flexao dos bits seguido da adicao de ‘0’ a frente dos bits originais e de ‘1" a
frente dos bits refletidos. Isso resulta em um cédigo em que dois nimeros con-
secutivos diferem por apenas um bit. Por exemplo, no cédigo Gray, o niimero
11000 aparece seguido de 01000, enquanto que no coédigo binario existem 16
numeros entre o segundo e o primeiro.

Em principio, o algoritmo da maximizacao da entropia nao impoe restri¢ao
alguma sobre como deve ser a distribuicao das palavras, de modo que, por

exemplo, se os ISI’s respeitassem uma distribuicao de Poisson a distribuicao das
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Fig. 4.11 — Histograma da ocorréncia de palavras em todos os trechos do burst
do PD. As palavras estao ordenadas em grupos pelo nimero de ocorréncias de
spikes e dentro destes grupos estdao ordenadas pela ordem Gray.

palavras seria uniforme. No entanto, o histograma mostra que a distribuicao
das palavras nao é uniforme e se da de maneira nao intuitiva. Existem palavras
muito préximas com numero de ocorréncias bem diferente. Por exemplo, as
palavras '10110" e 10011’ diferem apenas pelo deslocamento de um digito

entretanto a primeira é 16 vezes mais frequente que a segunda.

Este é um resultado interessante, pois ainda que nao seja possivel compre-
ender o cédigo utilizado pelo neuronio apenas olhando para a distribuicao das
palavras, o conhecimento do alfabeto nos permitird no futuro testar os efeitos
das diferentes palavras na transmissao de informacao de um neurdénio para

outro.

4.10 CONDUTANCIAS LENTAS E CODIFICAGAO DE INFORMAGAO

Para estudar quais as propriedades dinamicas envolvidas no mecanismo

de codificacao encontrado, utilizamos uma técnica de congelamento de con-
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Fig. 4.12 - A — Exemplo de resultados da IM M,.; para LP—PD com referéncia
no PD e exemplo do traco intracelular para ambos neurénios. B — Neurénio mo-
delo (NM) para marcapasso de condutancias tipo HH. Instantes de perturbagées
aparecem como potenciais inibitérios no trago do potencial de membrana pre-
cedendo o burst do neurénio modelo. Diagrama de IM M,.; apresenta picos
contundentes em posi¢ées similares as do diagrama em A. C — Neurénio modelo
sujeito ao mesmo tipo de perturbacao, mas com condutancias dependentes de
calcio e concentragao de calcio intracelular “congeladas”. O grafico de IM M,
nao apresenta valores significantes.
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dutancias (“conductance clamp” descrito na segao 2.6) para investigar o papel

das condutancias dependentes de calcio nos tempos de disparo intrabust.

Realizamos simulagoes computacionais utilizando um modelo de marca-
passo para o PD (Turrigiano et al. 1995, Prinz et al., 2003) sujeito a trens de
potenciais inibitérios na fase hiperpolarizada e aplicamos o mesmo método de
andlise usado nos dados experimentais. Alguns parametros do modelo foram
ajustados de modo a obtermos um comportamento similar a relacao LP-PD
observada experimentalmente. O tempo médio entre perturbacoes e a entropia
dos padroes nos trens de perturbacoes sao ajustados para que se assemelhem
aos produzidos pelo LP real. Foram gravadas as séries temporais dos instantes
das perturbacoes e dos instantes de disparo do neurénio modelo para 1000

bursts.

Primeiramente, realizamos uma simulacao do modelo com todas as con-
dutancias dinamicas sem estimulacao, gravando séries temporais do poten-
cial de membrana e de com todas as varidveis dinamicas m; e h; de cada
condutancia dependente de cdlcio a ser congelada (Ica_s,lcar € Ik ca), bem
como da concentragao de célcio intracelular (Fig. 4.12 B).(Ver Apéndice). Em
seguida, realizamos outra simulacao também do modelo com todas as con-
dutancias, desta vez respondendo espontaneamente a trens de IPSPs provoca-

dos na fase hiperpolarizada.

Analizamos essa série temporal usando o mesmo método aplicado aos dados
experimentais, sendo que desta vez os bursts de estimulos correspondem aos
trens de IPSPs e os bursts de resposta correspondem a resposta do neuronio
modelo subsequentes ao estimulo. Podemos ver que o grafico de I M M,..; apre-
senta dois picos contundentes correspondendo ao final do trem de estimulacao
com o inicio e final do burst do neuronio modelo, regides muito similares as

encontradas no caso da série temporal real (Fig. 4.12 A).
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Em seguida, a simulacao é repetida submetendo o neurénio modelo a trens
de IPSPs similares ao caso anterior, no entanto neste caso as condutancias
lentas estao congeladas, ou seja m;(t) e h;(t) correspondem as séries temporais
previamente registradas. Neste caso, o comportamento do neurénio modelo
¢ visualmente muito similar ao observado na situacao anterior, no entanto, o
grafico de IM M, demonstra que os padroes de perturbacoes nao afetam os

PSIBs do neuronio modelo.

A andlise informacional revelou que os picos desaparecem do diagrama e
que I M M,..; nao apresenta regioes com valores significantes, o que indica que a
dinamica das correntes lentas dependentes de célcio é importante para o meca-
nismo de codificacdo de informagao observado experimentalmente (Rodrigues

et al., 2010).

Na dissertacdo de mestrado de Rafael Viegas (Viegas, 2011), estao descri-
tos experimentos de “conductance clamp”em neuronios do STG. Seu protocolo
consiste em introduzir uma condutancia lenta do tipo Hodgking-Huxley (HH)
em uma célula sujeita a IPSPs utilizando “dynamic clamp”e em seguida sub-
meter o mesmo neurodnio a perturbacoes parecidas, porém utilizando os valores
de condutancia previamente gravados na auséncia de estimulos. Seus resulta-
dos mostraram que usando condutancia do tipo HH os PSIBs do neuronio
respondem ao trem de perturbacao de modo muito similar ao descrito para
LP/PD no circuito intacto: o diagrama de IM M, também apresenta um
pico no inicio do trem de estimulos com o inicio do burst de resposta (como os
resultados apresentados na segao 4.2 desse trabalho). Quando a condutéancia
¢é substituida pela condutancia gravada, os valores de I M M,..; caem drastica-

mente e o pico desaparece.

Esses resultados indicam que as condutancias lentas devem ter um papel

importante no mecanismo de codificacao de informacao que encontramos e
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podem servir de motivagao para investigagoes futuras.



5. DISCUSSAO

Centros geradores de padroes motores tém sido intensivamente estudados nas
ultimas quatro décadas, tendo contribuido muito para a compreensao da fisio-
logia e da dinamica de redes neurais neste periodo. O estudo da neurodinamica
tem evoluido concomitantemente com o desenvolvimento de novas técnicas de
andlise dedicadas. Por exemplo, curvas de resposta de fase (PRC, Oprisan et
al., 2004; Galéan et al., 2005; Ermentrout et al., 2007; Schleimer and Stemmler,
2009) contribuiram para a compreensao de sincronizagdo em CPGs (Ayers e
Selverston, 1984, Canavier e Achuthan, 2010) considerando neur6nios como
osciladores peridédicos. Analises de PRC consideram apenas as flutuacgoes na
fase de bursts de neuronios interagindo no CPG, desconsiderando qualquer
oscilagao nos ISI intraburst.

As flutuagoes nos instantes de disparo intraburst desses neuronios nao
despertam muito interesse em geral por nao afetarem a contracao muscular.
No entanto, mapas de retorno de ISIs intraburst (Segundo et al., 1998) de
neuronios de CPG revelaram padroes sutis sensiveis a alteracoes fisiologica-
mente relevantes no circuito (Campos et al., 2007; Sziics et al., 2003, 2005).
Sziics et al. (Sziics et al., 2003) mostraram que a assinatura do mapa de pri-
meiro retorno do neurénio PD é modificada quando a sinapse entre LP e PD
é artificialmente modificada, o que significa que os PSIBs do PD sao sensiveis

a atividade do LP.

Neste trabalho investigamos mais a fundo as relagoes entre padroes de
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disparos desses dois neuronios, nao apenas considerando relagoes de primeira
ordem entre ISIs, mas também olhando para uma grande variedade de PSIBs
usando uma ferramenta baseada em teoria da informagao. Para isso desenvol-
vemos um método de anélise para inferir o fluxo de informacao de um neurdnio
motor a outro e também de um neuronio motor a um nervo que projeta no

cérebro.

A ferramenta que desenvolvemos é distinta em esséncia de outros métodos
normalmente utilizados na anélise informacional de sinais neurais. Tipica-
mente, o estudo de codificacao de informacao em trens de spikes requer a
identificagdo de padroes normalmente definidos a priori do experimento em
termos de ocorréncias de bursts ou certas sequéncias de spikes ou ISIs que po-
dem ser associadas a alguma caracteristica especifica do estimulo (Eyerabide
and Samengo, 2010; Tiesinga et al., 2008; Kreuz et al. , 2011; Kumar et al.

2010; Butts et al., 2007).

Ao lidar com sistemas sensoriais, o experimentador pode observar quais
caracteristicas do estimulo s@o importantes (ex. certo odor ou frequéncia so-
nora) e baseado no conhecimento prévio do que esta sendo codificado, pode
identificar padroes interessantes na resposta que estejam possivelmente relacio-
nados aquelas caracteristicas. No entanto, para investigar fluxo de informacao
entre dois neuronios bursters motores, é necessario adotar uma abordagem di-
ferente. No nosso caso, ambos os sinais de estimulo e resposta sao sequéncias
de spikes ocorrendo nos bursts de cada neurdnio, entao nao existe um critério
simples para determinar quais caracteristicas do estimulo sao mais importantes

de serem codificadas pela resposta.

Por isso, ao invés de procurarmos o cédigo utilizado pelo neuronio, utili-
zamos um conceito mais geral de informagao tentando ao mesmo tempo fazer

o menor numero possivel de hipdteses a respeito do coédigo em si. Apesar
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deste método ter sido desenvolvido com o propédsito de responder questoes
especificas, também é potencialmente 1til a neurocientistas interessados em
cédigo neural devido ao seu poder de revelar informagao oculta em padroes
de spikes, e poderia ainda contribuir para a andlise informacional de séries

temporais de outros tipos de processos puntuais.

Mostramos que o neuronio PD dedica boa parte de sua capacidade total de
codificacao para expressar informacao sobre os PSIBs do LP. Um fato ainda
mais interessante é que normalmente a regiao de maxima [ M M,..; corresponde

ao comego dos bursts de ambos neuronios.

As variagoes amplas nos valores de IM M, sao claramente independen-
tes das flutuagoes nos valores das entropias ao longo dos bursts de ambos
neuronios. Se pensarmos no neuronio PD como um simples integrador de en-
tradas sinapticas recebidas na fase hiperpolarizada, entao a dinamica exibida
durante a despolarizacao deveria depender linearmente dos estimulos. Obser-
vando que as entropias de ambos neuronios flutuam suavemente ao longo dos
bursts, variagoes abruptas sé podem aparecer nos graficos de IM M,.; se a in-
formacao for representada na resposta de maneira nao-linear, o que esta em

acordo com trabalhos anteriores (Chacron et al., 2004).

Nossos resultados de IM M,.; sao consistentes com estudos anteriores de
PRC que descreveram o efeito de pulsos inibitérios na fase do PD utilizando
o comego de seu burst como referéncia de tempo (Oprizan et al., 2004): o
inicio de um burst do LP (que normalmente inclui o primeiro spike do LP) é
fortemente correlacionado com o inicio do burst seguinte do PD. No entanto,
nossa analise considera nao apenas variacoes na fase relativa entre LP e PD,
mas também na estrutura temporal dos disparos. Se o PD fosse sensivel apenas
a variagoes na fase, entao a posicao esperada do pico de I M M,..; seria pequena

incluindo apenas o primeiro spike do LP e nao os spikes subsequentes. Além
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disso, quando a informagao da fase é completamente removida (referéncias
independentes) o pico mais pronunciado ainda se mantem no inicio de ambos os
bursts com valores bastante expressivos, indicando que nao apenas a fase, mas
também a estrutura temporal dos spikes contribui para a informagcao expressa

no burst seguinte do PD.

A anélise de dados do circuito intacto revelou que os PSIBs do PD sao
afetados pelos PSIBs do LP, no entanto, nao podemos excluir a possibilidade
da influéncia de um elemento externo sobre esses neuronios. Para esclarecer
essa questao, realizamos experimentos com o circuito hibrido e mostramos que
a resposta do PD a um neurdnio artificial é bastante similar a resposta ao LP
natural na rede intacta. O neuronio modelo imita o LP na média da duracao
do burst, fase e nimero de spikes por burst, mas os tempos de disparo sao de-
terminados por parametros do modelo definidos a priori. Portanto, a IM M,..,
medida reflete como a variabilidade dos PSIBs do PD neste caso é afetada
pela variacao espontanea dos tempos de disparo do neuronio artificial, isento
da influéncia de qualquer elemento da rede. Como o efeito observado na rede
intacta (onde existem outros neurénios estimulando LP e PD simultaneamente)
também aparece na rede hibrida (relagao unidirecional) podemos alegar que
uma tunica sinapse ¢é suficiente para suportar o mecanismo de codificagao de

informacao encontrado.

Além de mostrarmos que o PD pode expressar informacao sobre os PSIBs
do LP, também encontramos fluxo de informagao no sentido inverso. Os
neuronios LP e PD sao responsaveis pela contragao de musculos antagonis-
tas que, por esse motivo, sao acoplados por sinapses inibitérias, operando em
antifase. Por isso, pode-se definir com clareza o que é o sinal de estimulo,
que consiste no trem de disparos (burst) do neurénio pré sindptico, e o sinal

de resposta, que corresponde ao trem de disparos do neuronio pds sinaptico
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subsequente ao estimulo.

Inferindo a informacao que o neurdnio pds-sinaptico expressa sobre a ati-
vidade do pré-sinaptico e sabendo que estao conectados por mutua inibicao,
pode-se entender a relacao de mutua influéncia entre esses neurdnios e inves-
tigar se a informacgao é reaproveitada de um ciclo a outro do mesmo neurdnio
(LP — PD — LP). De fato, a anisotropia que emerge dos graficos de I M M,
permite o reaproveitamento da informagao (os PSIBs de um burst do LP sao
indiretamente codificados nos PSIBs burst seguinte do LP através do burst
intermediario do PD), o qual pode ser entendido como um tipo de memdria
de curto prazo (de outra forma também pode ser vista como uma informagao

ressonante na rede).

Em neuronios motores de CPGs de crustaceos, a atividade em bursts é
associada com coordenacao muscular, mas a escala de tempo dos ISI nao pode
ser associada diretamente ao controle motor. Morris e Hooper (Morris e Hoo-
per, 1997; Hooper et al., 2007) mostraram que a contragao do musculo cpvlb,
controlado pelo neurénio PD através de uma sinapse graduada (Graubard et
al., 1980), é determinada pelo ntimero de spikes de tal forma que variagoes sutis
na frequéncia nao afetam a taxa de contracao. Por isso, a contracao muscular
deve ser independente de qualquer informacao codificada nos PSIBs. Por ou-
tro lado, em um outro sistema muscular andlogo, o musculo acessério fechador
da radula em Aplysia opera entre os regimes rapido e lento, respondendo de
forma nao-linear a diferentes padroes de disparo (Zhurov and Brezina, 2006).
Por isso, apesar de nao ser o caso do CPG pilérico, é possivel haver um sis-
tema neuromuscular com propriedades nao lineares no qual a codificacao de

informacao em PSIBs possa estar diretamente envolvida no controle motor.

Se a informacao expressa através de PSIBs nao é importante para contracao

muscular no sistema pildrico, teria ela alguma importancia fisiologica? Para
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abordar essa questao, procuramos por informacao transmitida do STG para
um nervo que conecta o STNS ao cérebro. De fato, a atividade do nervo iwn
codifica informagao dos PSIBs do LP. Nesta analise, a referéncia de tempo
é colocada no primeiro spike do LP, portanto, qualquer informacao contida
nos PSIBs se deve unicamente as variagoes nos tempos de disparo intraburst

independentes de qualquer relacao de fase com outros neuronios piléricos.

Estudos anteriores em lagostim (Bohm, et al., 2001) mostraram que exis-
tem neurdnios do STNS localizados nos OG e CoGs que enviam fibras através
do wn. Arborizagoes desses neuronios espalham-se por dentro do protocérebro
e outras areas, principalmente da primeira e segunda antena, levando a comu-
nicacao com centros de processamento importantes no cérebro. Como o STNS
¢ bastante invariante entre espécies, é razoavel supor que também no siri o
wwn pode ser uma via que leva informacao do CPG pilérico a areas sensoriais
do cérebro. Apesar de nao podermos afirmar, baseado nos resultados de me-
didas de IM M,.;, que a informacao enviada é de fato utilizada para alterar
o comportamento, é consistente assumir que essa via encontrada permite que

informacao sobre o sistema pilérico seja disponibilizada ao cérebro.

Outro resultado importante é que IM M, é qualitativamente muito si-
milar em diferentes preparacoes. O CPG pilérico pode apresentar um vasto
repertério de ritmos em um mesmo animal e em diferentes espécimes devido
a variabilidade no aparato de excitabilidade celular, for¢a sindptica e con-
centracao basal de neuromoduladores. Todos os animais usados nesse estudo
foram coletados ja adultos de seu habitat natural, ou seja, devem apresentar
um ritmo gastro-pildrico funcional e a variabilidade de ritmos encontrada pode
ser considerada bem representativa do repertério dinamico encontrado na na-
tureza (Goaillard et al., 2009). Nosso estudo revelou um fenémeno de fluxo de

informacao que é onipresente em diferentes espécimes de duas espécies distin-
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tas a despeito de diferencas bruscas no periodo pildrico, nimero de spikes por

burst ou relagoes de fase entre LP e PD encontradas em cada preparacao.

No CPG pildrico do STG, as propriedades de excitabilidade dos neuronios
e de conectividade da rede agem em conjunto para gerar padroes que, apesar
de autonomos, estao sujeitos a acao de centros de modulacao que ajustam o
comportamento dos neuronios em burst de acordo com a necessidade do animal
(Selverston et al., 2000). Além da natureza nao-linear intrinseca dos neurdnios
piléricos existe ainda o efeito extremamente complexo dos neuromoduladores
que atuam desde a escala celular até a sistémica e em diversas escalas de tempo
e, apesar dos moduladores serem muito bem conhecidos, pouco se compreende

de fato sobre os mecanismos neuromodulacao.

Neste cenario podemos propor uma possivel funcao para o mecanismo de
codificacao de informagao encontrado. Em principio, essa informacao poderia
ser aproveitada para auxiliar no controle do funcionamento do STG de maneira
mais rapida do que a informacao que chega ao cérebro via retroalimentacao
sensorial (neurénios mecanoceptores sensiveis a estiramento que enviam in-

formagao ao cérebro e a ganglios superiores sobre a contragao muscular) .

Estudos recentes (tanto em experimentos quanto em simulagdes) mostra-
ram que circuitos com diferentes propriedades celulares e sindpticas podem
apresentar atividade semelhante com relagao a periodo de burst e fase, o que
significa que devem ser funcionalmente equivalentes (Grashow et al., 2010; Go-
aillard et al., 2009; Marder and Prinz, 2002). Foi proposto que esse fenémeno
pode ser parte de mecanismos intrincados responsaveis pela manutencao da ho-
meostase. Em nosso trabalho, mostramos que um mecanismo tao sutil como
a transmissao de informacao contida em PSIBs é conservado apesar das dife-
rengas nas propriedades das redes e mesmo em circuitos com diferentes funcio-

nalidades, que pode ser evidéncia de um outro nivel de regulagao homeostatica.
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Estudos em sistemas sensoriais tém mostrado que neuronios podem usar
padroes temporais de spikes e frequéncia de disparo para codificar diferentes
sinais simultaneamente (Bair and Koch, 1996; Panzeri et al., 2010; Middleton
et al., 2011) e em nosso trabalho mostramos que neur6nios pildéricos também
podem executar essa tarefa. Nossos resultados expandem a visao do papel
atribuido aos neuronios motores de CPGs, mostrando que sao capazes de ex-
pressar informacao em duas escalas de tempo distintas: uma no padrao de
burst que diz respeito ao fenomeno mais conspicuo que é a contragao motora,
e outra na microestrutura dos padroes de disparo relacionada ao detalhamento
temporal do estimulo pré-sindptico. Assim, esses neuronios normalmente vis-
tos apenas como executores da funcao motora, também podem ter um papel
na regulacao do comportamento da rede diretamente ou através do sistema
nervoso central.

Nosso trabalho sugere que uma abordagem nao ortodoxa ao estudo de
um sistema bem descrito mas nao completamente conhecido, pode revelar
fenomenos insuspeitos que nao seriam encontrados através do estudo da pro-
priedades mais conspicuas da rede. Tradicionalmente, a andlise da dinamica
de CPGs tém sido um caminho direto ao entendimento de como o sistema
nervoso controla o comportamento em outros sistemas nervosos em diversas
espécies de invertebrados e vertebrados (Clarac and Perlstein, 2007, Marder
and Bucher, 2007), dessa forma, esperamos que este trabalho possa contribuir
para futuros avangos nessa area bem como trazer novas perspectivas ao estudo

do codigo neural em outros sistemas.



6. CONCLUSOES

Centros geradores de padroes motores CPGs tém sido intensivamente estuda-
dos nas ultimas quatro décadas e, apesar de terem sido inicialmente tratados
como redes simples, hoje sabe-se que sao extremamente complexas com pro-
priedades dinamicas e vias neuromodulatorias ainda nao sao completamente
compreendidas.

Encontramos evidéncias de que neuronios motores sao capazes de codificar,
através de uma tnica sinapse, informacao detalhada a respeito do comporta-
mento do neurdnio pré-sinaptico. Tal informagao estd contida na microestru-
tura dos padroes de disparo que inclui a variacao sutil dos tempos de spikes
intraburst. A informacao é codificada de maneira nao-linear ao longo do burst
de ambos neuronios, e as porcoes dos bursts de estimulo e resposta que cor-
respondem ao pico de informagao miutua sao surpreendentemente conservadas
entre diferentes animais, indicando que é um mecanismo geral.

Os resultados de experimentos com redes hibridas corroboram os obtidos
para o circuito intacto, o que nos permite alegar que o mecanismo de codi-
ficac@o encontrado deve se dar através de uma tnica sinapse. Além disso, a
informacao contida nos padroes de disparo do neuronio LP é codificada por
neuronios nos ganglios superiores cujos axonios arborizam em areas sensoriais
do cérebro do animal, o que poderia, em principio, auxiliar nos mecanismos de
regulagao do préprio CPG.

O método de analise que desenvolvemos para inferir informacao mutua
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é distinto de outros comumente utilizados porque tentamos fazer o menor
nimero de hipéteses possivel a respeito do cdédigo neural. Nosso método pode
ser 1til a outros neurocientistas interessados no cédigo neural em outros siste-
mas devido ao seu poder de revelar informacao oculta em padroes de spikes,
ou poderia ainda encontrar outras aplicagoes na anélise informacional de séries
temporais de outros tipos processos puntuais.

Nossos resultados expandem a visao do papel atribuido aos neurénios mo-
tores de CPGs que sao capazes de expressar informacao em duas escalas de
tempo distintas: uma no padrao de burst, relativo ao fendémeno mais conspicuo
que é a contragao motora, e outra na microestrutura dos padroes de disparo
relacionada a variagoes sutis na atividade do neuronio pré-sinaptico. Tradi-
cionalmente, a andalise da dinamica de CPGs tém sido um caminho direto ao
entendimento de como o sistema nervoso controla o comportamento em diver-
sas espécies de invertebrados e vertebrados e, assim como diversos fenomenos
primeiramente observados no CPG pildrico foram mais tarde encontrados em
outros sistemas, esperamos que nosso trabalho também possa contribuir para

futuros avancos na compreensao do cédigo neural.
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7. APENDICE

FISIOLOGIA DE MEMBRANAS E MODELOS DE

NEURONIOS

Este apéndice apresenta muito superficialmente conceitos basicos (mas nada
triviais) com o intuito de introduzir o leitor aos assuntos abordados neste ma-
nuscrito e normalizar a nomenclatura e simbologias adotadas nesse texto. Aos
que ainda nao foram introduzidos a fisiologia de membranas e neurociéncia
computacional e tém interesse em adquirir um conhecimento mais sélido, aconse—
lha-se consulta das referéncias citadas neste manuscrito ou de outros textos de
neurociéncia como: Hille, 2001, que ¢é a referéncia canonica de canais ionicos;
Kandel et al., 2000, texto basico, classico e abrangente sobre neurociéncia;
Johnston e Wu, 1995, também explica neurofisiologia com certa abordagem
quantitativa bastante interessante; Izhikeich, 2007, texto elegante e acessivel
que explica excitabilidade neural a partir de conceitos de sistemas dinamicos;
Koch, 1999 e Dayan e Abbot, 2004, sobre neurociéncia computacional.

Neuronios sao células excitaveis que comunicam-se entre si através de si-
napses, formando redes complexas capazes de processar informacao.

Os principais componentes da maquinaria de excitabilidade celular consis-
tem na membrana que separa o meio intra do extracelular, nos diversos tipos de
canais ionicos dependentes (ou nao) de voltagem e nos mecanismos de manu-

tencao do gradiente de concentracoes idonicas entre o meio intra e extracelular.
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Os canais ionicos sao proteinas que atravessam a membrana celular permi-
tindo a passagem de um tipo (ou tipos) de fons (Nat, K*, Ca?*, Cl~, como na
7.1), que contém multiplas subunidades com sensores de voltagem e possuem
sitios de ativagao e inativagao em alguns casos. O potencial de membrana de
repouso é fruto da separagao de cargas entre o meio intra (mais negativo) e
extra celular e determinado pela diferenca de concentracao ionica e pela per-
meabilidade da membrana a cada tipo de ion. O influxo e efluxo de cargas
positivas (fons Nat e K*) deve ser balanceado de modo que esse potencial se
mantenha constante quando a célula se encontra quiescente. Para contraba-
lancear o fluxo passivo de ions, o controle do gradiente ionico se da através do
transporte ativo de fons através da membrana com custo energético através da
Na® /K™ ATPase (também conhecida como bomba de sédio e potéssio) contra

o gradiente eletroquimico.

A membrana plasmatica consiste em uma camada fosfolipidica finissima (~
5 nm) que separa as cargas entre o meio intra e extracelular, funcionando como
um capacitor. Valores tipicos da capacitancia e do potencial de membrana

estdao em torno de 1 uF'/cm? e V,,,=-65mV, respectivamente.

Conhecendo essas propriedades, podemos associa-las a um circuito elétrico
equivalente. A corrente total que atravessa um pedago da membrana (contendo

canais como na Fig. 7.1 B) é:

I=CoV + Ing+Ix + Ia + Icy, (7.1)

em que (), é a capacitancia da membrana, V é o potencial de membrana e I;

sao as correntes ionicas do tipo .

A dinamica de abertura e fechamento dos canais ionicos é regida pelas

probabilidades de transicao entre os estados fechado e aberto e, apesar da
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natureza estocéstica dessas transicoes, a corrente ionica total gerada por uma

populacao de canais de um mesmo tipo pode ser bem aproximada! por

em que F; é o potencial de reversao para os ions que atravessam o canal tipo

i (Ver egs. de Nernst ¢ Goldman em Hille, 2001) e
9i = GiD;

onde g; ¢ a condutancia maxima quando todos os canais estao abertos e p é a
proporc¢ao de canais abertos.

Assim, da eq. 7.1 temos que,
C.V=I+ gna(V — Enag) + g (V = Ex) + gca(V = Eca) + gai(V — Ecy).

ou ainda, generalizando,
CoV =Y g(V - E).

A populacao p de canais abertos depende da cinética de ativacao m e
inativacao h

p= mahb

onde os expoentes a e b correspondem ao nimero de particulas de ativacao e

2

inativacdo ° respectivamente. As dinamicas de ativacao e inativacao podem

Wer Carelli et al., 2005 para outra abordagem com modelos estocdsticos)

2Hodgkin e Huxley falaram em particulas de ativacdo e inativacdo em seus trabalhos
originais sem conhecimento da biofisica dos canais de membrana: os expoentes a e b eram
determinados através de ajuste estatistico desses parametros. Posteriormente, com o ad-
vento da biologia molecular, o conceito de ”particulas”’de ativagao e inativagdo encontrou
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Fig. 7.1 — A- Canais seletivos a ions sédio, potassio, calcio e cloro sensiveis a

voltagem. B- Circuito elétrico equivalente. C- Canal para potdssio dependente
de calcio. D- Diversos modos de excitabilidade, de potenciais de acao individuais

a atividade em burst (Figuras adaptadas de Purves et al., 2004)

ser escritas como equagoes diferenciais de primeira ordem,

= (Moo (V) = m) /T (V)

h= (heo(V) = 1) /T (V')

onde Mmoo (V) (ou hoo(V)) é a probabilidade de subunidade encontrar-se no

estado aberto para dado potencial de membrana em um tempo infinito e 7,

(ou 73,) é o tempo de relaxagao.

Existe uma grande variedade de canais ionicos com propriedades bastante

distintas, o que permite com que neuronios apresentem um vasto repertorio

dindmico. A capacidade de uma célula disparar potenciais de agao (PA, Fig. 7.1

D, esquerda) tem um papel importante na comunicac¢ao neural. Com apenas

um certo paralelo com as subunidades dos canais de membrana responsdveis pela aber-

tura/fechamento/inativagdo desses mesmos canais
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Neurotransmitter
receptor

Na' o Glutamate

Fig. 7.2 — A- Mecanismo de liberacao de neurotransmissor em sinapses quimicas.
B-Eletromicrografia de uma sinapse excitatoria. C- Representacao de um recep-
tor de glutamato.(Figuras adaptadas de Purves et al., 2004 e Hell et al., 2008)

uma condutancia de sédio e outra de potéssio (ambas répidas) a célula é capaz
de passar por uma despolarizacao instantanea (V fica mais positivo) seguida

de uma hiperpolarizagao (V fica mais negativo) também abrupta.

Normalmente tido como um evento estereotipado, o tipo de PA disparado
pode, na realidade, variar muito entre diferentes células e mesmo para uma
mesma célula quando submetida a condigdes de estimulagao diferentes (Fig. 7.1
D). Além da variedade de comportamentos que emergem de células com con-
dutancias rapidas parecidas, existe ainda o efeito de condutancias lentas que
traz uma riqueza a dinamica neural ainda maior. Um exemplo é o canal para
potéssio dependente de calcio (Fig. 7.1 C) que além de sensivel a voltagem de-
pende também da concentracao de calcio intracelular (que também deve entrar
como varidvel dindmica no modelo) e exerce um papel importante em células

em atividade em rajadas (bursts, Fig. 7.1 D, direita).

Nas redes neurais, a comunicacao entre neuronios se da através de sinapses
elétricas ou quimicas. As sinapses quimicas sao jungoes celulares assimétricas
por onde um neurdnio (pré-sinaptico) libera vesiculas contendo neurotrans-

missores de acordo com sua atividade elétrica (Fig. 7.2 A). Uma vez liberados
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na fenda sindptica (Fig. 7.2 B), os neurotransmissores se ligam a receptores
especificos localizados na membrana celular do outro neurénio (pds-sinaptico),
provocando a abertura de canais idnicos (Fig. 7.2 C) que pode, no caso de uma
sinapse excitatoria, causar momentanemente a despolarizagao da membrana
(potencial excitatério pés-sinaptico) ou hiperpolarizacao (potencial inibitério
pos-sinaptico) se a sinapse for inibitéria. Essa dinamica pode ser traduzida
no modelo inserindo-se uma condutancia sinaptica g, (Ver se¢do de redes

hibridas nos métodos experimentais).
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Single Synapse Information Coding in Intraburst Spike
Patterns of Central Pattern Generator Motor Neurons
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Burst firing is ubiquitous in nervous systems and has been intensively studied in central pattern generators (CPGs). Previous
works have described subtle intraburst spike patterns (IBSPs) that, despite being traditionally neglected for their lack of relation
to CPG motor function, were shown to be cell-type specific and sensitive to CPG connectivity. Here we address this matter by
investigating how a bursting motor neuron expresses information about other neurons in the network. We performed experiments
on the crustacean stomatogastric pyloric CPG, both in control conditions and interacting in real-time with computer model
neurons. The sensitivity of postsynaptic to presynaptic IBSPs was inferred by computing their average mutual information along
each neuron burst. We found that details of input patterns are nonlinearly and inhomogeneously coded through a single synapse
into the fine IBSPs structure of the postsynaptic neuron following burst. In this way, motor neurons are able to use different time
scales to convey two types of information simultaneously: muscle contraction (related to bursting rhythm) and the behavior of
other CPG neurons (at a much shorter timescale by using IBSPs as information carriers). Moreover, the analysis revealed that the
coding mechanism described takes part in a previously unsuspected information pathway from a CPG motor neuron to a nerve that
projects to sensory brain areas, thus providing evidence of the general physiological role of information coding through IBSPs in

the regulation of neuronal firing patterns in remote circuits by the CNS.

Introduction
Burst coding is a phenomenon far from being completely under-
stood, and is just a part of a central issue in neuroscience related
to the understanding of the neural code in a broad sense. Burst
firing is an important excitability property related to motor con-
trol in central pattern generators (CPGs) (Brocard et al., 2010;
Selverston, 2010), to sensory information processing in visual
and auditory centers (Reinagel et al., 1999; Eyherabide et al.,
2008; Sabourin and Pollack, 2009), and is known to enhance
signal detection in thalamocortical circuits (Steriade et al., 1993;
Sherman, 2001).

Many studies have brought burst coding (Eyherabide and
Samengo, 2010) to increased attention, especially for one of its

Received March 22, 2011; revised June 14, 2011; accepted July 8, 2011.

Author contributions: R.D.P. designed research; L.B., P.V.C,, and R.D.P. performed research; L.B., P.V.C,, and
R.D.P. analyzed data; L.B. and R.D.P. wrote the paper.

This work was supported by the Brazilian agencies Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Paulo
(www.fapesp.br), Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (www.cnpg.br), Coordenacao de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (www.capes.gov.br), and by the Instituto Nacional de Ciéncia e
Tecnologia Interfaces Cérebro-Maquina INCeMaq. We thank R. Kdberle, B. Marin, and M. Copelli for discussions; A. I.
Selverston from University of California San Diego, where the lobster data were acquired, for his hospitality and
comments on a preliminary version of the manuscript, and also the anonymous referees for their comments and
suggestions, all very useful in improving this paper.

The authors declare no competing financial interests.

Correspondence should be addressed to Dr. Reynaldo D. Pinto, Lab. Neurodinamica/Neurobiofisica, Dept. Fisicae
Informética—FFI, Instituto de Fisica de Sao Carlos - IFSC/USP, Caixa Postal 369, Sao Carlos-SP 13560-970 Brazil.
E-mail: reynaldo@ifsc.usp.br.

DO0I:10.1523/JNEUR0SCI.1568-11.2011
Copyright © 2011 the authors ~ 0270-6474/11/3112297-10$15.00/0

most prominent features: bursting is an effective way for a system
to code different types of information using (at least) two distinct
timescales, one related to the bursting period and another to the
intraburst spiking timescale (Kayser et al., 2009; Panzeri et al.,
2010).

CPGs, such as those found in the crustacean stomatogastric
nervous system (STNS), have been traditionally used to analyze
how complex dynamics emerge in small circuits (Marder and
Bucher, 2007). Bursting activity of pyloric CPG motor neurons of
the stomatogastric ganglion (STG) is clearly associated with mus-
cle contraction that is insensitive to small changes in intraburst
spike timing (Morris and Hooper, 1997). Despite not expressing
obvious motor information, intraburst spike patterns (IBSPs)
presented by CPG neurons are characteristic of each neuron and
change according to network connectivity (Sziics et al., 2003).
Thus, in addition to motor information expressed in bursting,
CPG neurons also have potential to express other kinds of infor-
mation through IBSPs (Latorre et al., 2006). We investigated this
matter by analyzing experimental data through an information
theoretical tool that we developed specifically to compute infor-
mation expressed within IBSPs.

We performed experiments on a pair of neurons of the blue
crab STG pyloric CPG: the pyloric dilator (PD) neuron, which
belongs to the pacemaker group, and the lateral pyloric (LP)
neuron. These neurons are coupled with mutual inhibition and
operate in antiphase (Selverston et al., 1976). Since the pace-
maker receives the strongest feedback from the circuit through
the inhibitory synapse from LP to PD, we choose to address the
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information flow in that direction. We
found that the PD neuron is able to dy-
namically express information received
from the previous LP burst. This is not
only observed in the intact network, but
also when PD is coupled to an artificial
neuron that mimics LP activity.
Moreover, the information expressed
in the IBSPs is inhomogeneous along the
burst, revealing the ability of a single mo-
tor neuron to nonlinearly encode infor-
mation through a single synapse. We also
found that the informational content of
IBSPs of the LP neuron not only affects
PD dynamics, but also appears in the ac-
tivity of the inferior ventricular nerve
(ivn), a nerve that connects the STNS to
the brain and has been shown to project
into sensory areas of the brain in other
crustacean species (Bohm et al., 2001).
Our findings suggest that this nonlinear
coding capability through spike patterns
(Tiesinga et al., 2008) of motor neurons
could be useful to higher levels of motor control mechanisms.

Figure 1.

Materials and Methods

Animals. We experimented mostly on adult blue crabs (Callinectes sapi-
dus) of either sex from the southern coast of Sio Paulo state. A few
experiments were done with California spiny lobsters (Panulirus inter-
ruptus), also of either sex, at the Institute for Nonlinear Science—Uni-
versity of California San Diego. All procedures followed the ethical
principles suggested by the Society for Neuroscience and were approved
by the Committee on Ethics in Animal Experimentation of the Federal
University of Sao Carlos.

Preparations. Dissection and preparation procedures were similar to
those traditionally used in spiny lobsters or crab STNS preparations
(Selverston et al., 1976). The STNS was removed from the crab stomach
and pinned in a silicone elastomer-lined (Sylgard 184; Dow Corning)
dish, filled with crustacean normal saline (in mMm: 479 NaCl, 13 KCl, 14
CaCl2, 6 MgSO, 4 Na2SO4, 5 HEPES, and 5 TES; pH 7.4).

In addition to the STG, we removed the commissural ganglia (CoGs)
and the oesophageal ganglia (OG), their connecting and motor nerves,
and the ivn nerve, cutting it as close to the brain as possible (Fig. 1A).
During all experiments, preparations were superfused with saline and
maintained either at 23 * 1°C (crabs) or 16 = 1°C (lobsters).

Electrophysiology. Extracellular signals were recorded from the lateral
ventral motor nerve (lvn) and the ivn with stainless steel electrodes.
Nerve signals were amplified by an A-M 1700 differential AC amplifier
(A-M Systems).

Neurons were impaled with sharp glass microelectrodes (filled with 3
M K-acetate + 0.1 M KCI; resistance ~30 M) and intracellular signals
were amplified using Neuroprobe 1600 amplifiers (A-M Systems).

Intracellular and extracellular signals were digitized ata 10 kHz sample
rate by a Digidata 1322 ADC interface (Molecular Devices) using a ded-
icated acquisition software (Axoscope9; Molecular Devices). Neurons
were identified by their characteristic bursting phase and by comparing
their intracellular spike timings to the impulses recorded from their re-
spective motor nerves.

A simplified version of the pyloric CPG consists of the pacemaker
group, composed of the anterior burster interneuron (the only neuron in
the pyloric CPG known to project to the anterior ganglia), two PD neu-
rons, and the LP neuron, the only motor neuron from which PD receives
presynaptic inputs (Fig. 1 B).

Hybrid circuit experiments. We used the dynamic clamp method to
simulate an inhibitory synaptic connection between a computer model
artificial neuron (AN) and the PD neuron (Fig. 1C). A Digidata 1200B
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Experimental procedures. A, Representation of the whole stomatogastric nervous system in the Petri dish: the two
commissural ganglia (CoGs) and the 0G are kept in the preparation to provide neuromodulation to the STG. In a set of experiments,
extracellular signals are recorded from the lvn, which contains LP spikes, and from the ivn, which connects the STNS to the brain. B,
Simplified scheme of the intact pyloric CPG. The pacemaker group is composed of two PD motor neurons that are connected to the
anterior burster interneuron (AB) and to each other through electrical synapses. The LP neuron receives inhibitory synapses from
the pacemaker group neurons and is the only presynaptic motor neuron to the pacemaker group. , An inhibitory current /  is used
to hyperpolarize LP while PD is connected to the AN, which mimics IS| variability, number of spikes per burst, and burst duration of
the original LP. AN and PD real-time interaction is provided by a dynamic clamp protocol that injects IPSCs from the AN into PD
according to a model of synaptic chemical inhibition. One PD neuron is impaled with two electrodes: one to record the membrane
potential and the other to inject the artificial IPSCs.

data acquisition interface (Molecular Devices) was used to implement a
protocol based on previous homemade implementations of the dynamic
clamp (Pinto et al., 2001; Nowotny et al., 2006). In the original dynamic
clamp protocol, a computer simulates synapses between neurons by
monitoring their membrane potentials and generating the currents to be
injected. The currents are calculated from equations modeling the
voltage- and time-dependent synaptic conductances. We modified the
protocol to simultaneously compute the membrane potential of AN
from a mathematical model and simulate a synapse from AN to a biolog-
ical neuron. Such a modification allowed the delivery of inhibitory cur-
rents to the PD neuron according to the behavior of a presynaptic AN
membrane potential computed in real time.

Our AN neuron was either a real-time implementation of a whole-cell
stochastic model of LP (stochastic AN) or simply a sequence of random
spikes (random AN). Both were set to resemble the original LP mean
behavior and its variability, as detailed below.

The stochastic AN is based on a stochastic LP model that was
previously developed to reproduce the irregular behavior of biologi-
cal LP neurons, which is absent in the Hodgkin—Huxley deterministic
model (Carelli et al., 2005). Due to its stochastic nature, the model
naturally presented spike timing variability from burst to burst. In
our implementation of the stochastic LP model in the dynamic clamp,
we were able to tune the stochastic AN to mimic the original LP
variability in each preparation by changing the values of the following
maximum conductances (G_i, range in mS/cm? in parenthesis): slow
calcium (3.0 < G_Ca, < 4.0), transient calcium (0.9 < G_Ca, < 1.1),
and calcium-dependent potassium (3.5 < G_K|¢,; < 4.5). The tuning
of these parameters was done by visual comparison between the mem-
brane potential traces of the original LP and of the stochastic AN. All
other parameters were kept the same as described in the original
reference (Carelli et al., 2005). The dynamic clamp synapse from PD
to the stochastic AN was set to shutdown AN when PD starts a burst.
A typical value of this conductance was G_syn,p,_, .y = 200 mS.

The random AN burst sequences were obtained from statistics during
5-10 min on the original PD/LP bursting behavior at each preparation
regarding time of first and last spikes of LP after PD hyperpolarization
(LPor/LPg), maximum and minimum number of spikes in a LP burst
(max_spk/min_spk), and minimum interspike interval of LP (min_ISI).
Values of these parameters varied widely among different preparations
according to the pyloric rhythm natural variability. An example of a set is
max_spk = 6, min_spk = 4, min_ISI = 15 ms, LP,,,, = 50 ms, LP_ 4 =
400 ms. Next, we generated a long sequence of bursts in which, for
each burst, we chose from flat random distributions, as follows: n_spk,
the number of spikes of that burst (min_spk = #n_spk = max_spk); the time
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of the first spike, t,, in the range [LP,,, LPy .+ (LPenq — LPg.)/n_spk];
and the random sequence of spikes, with each ¢, randomly chosen in the
range [t; + min_ISI, ¢, + min_ISI + (LP,,4 — t; — min_ISI)/(N_spk —
i)], where 1 = i = (n_spk — 1). This sequence of random bursts was
stored in a file to be used by the dynamic clamp to implement the random
AN in real time. During the experiments with the random AN, the dy-
namic clamp detected each PD hyperpolarization and generated the ar-
tificial membrane potential according to the previously stored sequence
of random bursts.

The synaptic strength from AN to the PD was adjusted in the dynamic
clamp until inhibitory postsynaptic potentials, with amplitude similar to
those produced by the activity of the original LP, were found in the PD
trace [typical values of conductance used were in the range (50 mS =
G_syn,n_pp = 200 mS)]. Values of AN spikes per burst ranged from
4+ 1t0 8.0 = 0.8 in different experiments, corresponding to 10-25% of
variation from burst to burst.

The experiments consisted of impaling the LP neuron with a single
electrode and one PD neuron with two electrodes, one for current injec-
tion and the other for membrane potential recording. We simultaneously
recorded PD and biological LP neurons with no artificial stimulation for
~30 min. After that, we hyperpolarized the biological LP with a current
of ~—10 nA, and then connected the AN to the PD neuron by the
artificial dynamic-clamp synapse, recording both PD and AN membrane
potential as well as the current delivered to PD for ~30 min.

LP and ivn recordings. In the last set of experiments, we recorded
long time series (~30 min to 2 h) of lvn and ivn extracellular signals
(Fig. 1 A). LP spikes could be easily identified in the lvn trace because
of their large amplitude and characteristic phase. The length of the ivn
nerve is typically ~8 mm (from the OG to the brain in blue crabs) and
the extracellular electrode recording ivn activity was positioned ~4
mm far from the OG.

Analysis method. Studying the information conveyed by spike trains
requires the identification of patterns that are usually defined before the
analysis in terms of burst occurrences or certain spike/ISI sequences that
can be associated with some specific stimulus features (Butts et al., 2007;
Tiesinga et al., 2008; Eyherabide and Samengo, 2010; Kumar et al., 20105
Kreuz et al., 2011).

When dealing with sensory systems, an experimenter can readily infer
what stimulus features are important (i.e., certain odor or sound fre-
quency) and, based on previous knowledge of what is being coded, iden-
tify interesting patterns in the response spike train. However, studying
information flow between two bursting neurons requires a different ap-
proach. In this case, both stimulus and response signals are sequences of
spikes occurring in each neurons burst, so there is no simple criterion to
determine which stimulus characteristics are important to be coded by
the response neuron. Since we cannot adopt a relevance criterion, we use
entropy to estimate which stimulus features are most informative.

We developed a method to extract all ISI patterns that occurred in a
large number of sequential pairs of stimulus and response bursts. Then
we computed the average mutual information to estimate how much the
response IBSPs express information about stimulus IBSPs. This way we
infer information flow between neurons while making the least number
of assumptions about the code itself.

Information theory. Information theory presents powerful concepts
that can be applied to the study of neural coding (Shannon, 1948; Borst
and Theunissen, 1999). If a specific event, x, occurs with probability p(x),
the informational content of x (in bits) is defined as

1
i(x) = log, }%

For a series of discrete events, x, belonging to aset X = (x,, x5, ..., x,,), the
entropy of X, related to the degree of variability of the set, is defined as

H(X) = — >, p(x)log,p(x).

A neuron is able to express information about stimuli if the variability of
its response is somehow correlated to stimuli changes. The mutual infor-
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mation i between a stimulus s belonging to a set S and a response r
belonging to a set R is defined as

. p(s,r)
ir) = 1°82<p<s>p<r))’

where p(s,r) is the joint probability of finding the stimulus s and the
response 7. The average mutual information (AMI) is a measure of the
mutual information of all possible pairs of (stimulus, response) defined
by Sand R:

AMI(S,R) = D.p(s,)i(s,1).

Algorithm. The two simultaneously recorded membrane potential time
series of the stimulus (LP) and response (PD) neurons were treated using
a simple algorithm that detects spikes (using derivative and amplitude
threshold), providing a spike timing time series for each neuron. Burst
occurrences were identified as any spike sequence between two large ISIs
(=0.2 5). Only stationary series with respect to the mean and standard
deviations of number of spikes per burst, period, and burst duration of
each neuron were considered for further analysis. After finding all bursts,
pairs of stimulus (LP) and response (PD) bursts were collected by im-
posing that the LP burst must precede the PD burst. This constraint
guaranteed a causality relation, allowing us to claim that information
flows from the stimulus to the response neuron, despite the symmetry
(S — R) of AMI measure.

Since the bursting period has some intrinsic variability, it is necessary
to choose a time reference for each pair of stimulus and response bursts.
We set the first PD spike as time reference (Fig. 2A). The same choice is
often used in other techniques applied to pyloric neurons time series
analysis (Ayers and Selverston, 1984; Canavier and Achuthan, 2010). The
PD neuron is part of the pacemaker group, which strongly inhibits all
other motor neurons, dictating the pyloric rhythm. Thus, the PD burst
onset is important to determine when LP is allowed to fire. One conse-
quence of this choice is that burst-to-burst natural fluctuations of the
interval between the onsets of LP and PD will be reflected in the LP firing
patterns extracted during the analysis. However, this choice is neither
obvious nor unique, and all choices have different consequences. Other
choices of the time reference can be used to explore complementary
properties of information coding in the system. For example, they can be
used to investigate how the interval between the onsets of LP and PD
influences the results. Other parameters such as the start (s, ;) and end
(e;p) of LP burst and the end of PD burst (epp,), are obtained from
statistics over the whole series.

A string of zeros is associated with each burst of stimulus/response
(each bit of the string has a time bin b,=At, where At = 0.1 ms is the
resolution of the data acquisition). When a spike is detected in a burst,
the corresponding bit of the string is set to 1. Two pointers i and j are used
to represent the displacement along the duration of the bursts, corre-
sponding to the ith and jth bit of the stimulus and response strings,
respectively.

For a pair of pointers (i, j), two sets of n bits words are extracted: a
stimulus set S} = (W', W'ip o ..., W'ip, ) and a response set
R = (W'op i Wop -+ > Wop ) (Fig. 2A), where N'is the total
number of bursts in the time series. The word W', ;| corresponds to the
sequence of n bits starting at the ith bit of the LP string of the first pair of
bursts. Analogously, the following word, W' ;, ; ,, is an 7 bits word start-
ing at the ith bit of the LP string of the second pair of bursts, and so on.
The same logic applies to words of the response set.

The stimulus entropy H(S}) is computed based on the probability of
occurrence of every possible word in the set Si. The same is done to
compute the response entropy Hi (R]-l) for the pointer j.

The following steps consisted in repeating the procedure of word ex-
traction to calculate entropies for words with larger bins (Fig. 2A). This is
achieved by using a resampling parameter k, so that the new bin is b =
kAt. The word W* ;. is also an 1 bits word starting at the pointer i of the
LP mth burst string, except that each bit is set to 1 if a spike occurs within
the new bins. This procedure produces stimulus sets S¥ = (W*

W iy ooy WE

LP,i,1>
Lpin) as function of k. Analogously, for a certain j
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Entropy maximization and AMI representation. 4, lllustration of the mth pair of stimulus (LP) burst followed by the response (PD) burst. Time series are resampled into two binary strings

inwhich a bitis set to one or zero according to spike occurrence, depicted above LP or below PD neuron trace, respectively. The time reference (thick vertical line) is set at the first spike of the PD burst
for each pair of bursts. The start and end of LP (s, and e, respectively) and the end of PD (e,,) bursts are chosen according to statistics over the whole time series. Five bits words are formed
beginningat the string bit pointed by i orj. The first stimulus word W1“,,,-,m is composed of the sequence of five bits starting at the / pointer position. The resampling parameter kis used to select words
of larger bins (W1“,,,-'m, qu,,,-,m, S W’(LPV,,,,,,. ..); this way, the words represent a larger portion of the burst. Note that for very small k, the words have almostall bits equal to zero and for very large
k, the words have almost all bits equal to one, producing small entropy values. k = K provides the stimulus set S = (WKLP'”, W’(LP,,-'Z, e I/I/’(“,v,-'m, o WKLP',,N) that maximizes entropy. i ; (Lpp )
is the word duration associated with the stimulus (response) set. It measures the portion of the burst that S, (or R/") represents and can vary along the burst. B, Schematic representation of AMI
graphs: AMI(S, R¥Y is computed for all possible pairs of pointers (7, /) according to the procedure described in A.

i1y

pointer of the response strings, we computed a response set R* = (W*-
P Wepjo - s WkPD,j,N) for every possible k value. From the prob-
abilities of each word in the sets S and Rjk’, we compute stimulus H(S)
and response H (Rj"") entropies.

The sets used to calculate AMI were chosen by looking for the value of
k (k') that correspond to the set Si"'(R}k’) with the maximum value of
entropy H(S) [H(Rjk’ )]. Considering K and K', the values of kand k’ that
respectively maximize the entropy of S and R*', we compute AMI(SX,
RjK)) based on the joint probabilities of occurrence of all possible pairs of
words (WX[p ., WK "ppjm)- AMI was calculated for all possible pointer
values (i, j), leading to a matrix of AMI values (Fig. 2 B).

In the analysis of LP/ivn time series, a slightly modified protocol had to
be used, since the ivn nerve does not present burst activity. First, all LP
and ivn spikes were detected and LP bursts separated. Each pair of stim-
ulus and response consisted in one LP burst and the ivn spikes within the
interval of [—2:2] s with respect to the first spike of each LP burst.

Then we calculated entropies and AMI values following the same steps
previously described. In the AMI matrix obtained for LP/ivn, those re-
gions with positive ivn time index correspond to information flow from
LP to ivn and those with negative ivn time index correspond to informa-
tion flow from ivn to LP.

Analysis. To ease the interpretation of our results, instead of bin size we
used the word duration L;;,; = n.K.At, which is associated with the
pointer i of the LP string for which K maximizes the entropy. In the
graphs, we used /, which is L normalized by the burst duration. Also,
instead of dealing with pointers, we used an equivalent but more intuitive
timescale: #;;, is proportional to i and tp, is proportional to j. In the
results section, t will be referred to as “time index.”

All analyses were made with fixed n = 5, chosen by using a criterion of
information gain over time. For each neuron and for n ranging from 2 to
12 bits, we calculated H,(n)/L;(n) along the burst. Typically, the values of

n maximizing information gain over time for any index were <5 bits, so
n = 5 seemed to be the best choice (data not shown).

Since data were acquired at 10 kHz, the maximum resolution is 0.1 ms.
The analysis starts at the beginning of the burst (i = 1), with k =1 (b, =
0.1 ms). Because this bin is too small, these words will be mostly popu-
lated by zeros and will form a set with low entropy. The value of k is
increased unit by unit until it reaches a maximum value (typically >500)
that corresponds to a word duration equal to the burst duration. In this
case, the bin is too large, resulting in a set of low entropy because the
words will be mostly populated by ones. The values of K, which maximize
the entropy of a neuron in a given position of the burst, are strongly
dependent on the bursting frequency and average spike number/burst in
that specific preparation. In addition to the great variations of the values
obtained for K (50-200), they typically correspond to word lengths of
~20-30% of the total burst duration.

In addition to computing entropies and mutual information, we ap-
plied the method of surrogates (Theiler et al., 1992) based on randomly
scrambling all stimuli of the stimulus/response bursts pairs to break the
causal relation within pairs. The AMI of the surrogate set AMI, (S,
RjKJ) is computed using joint probabilities of occurrence of all possible
pairs of words (WX ; », WX’ pp,,m)> where Risan index of the scrambled
order of burst occurrences. Therefore, AMI, results must be due to
statistical properties of IBSPs across the whole time series, disregarding
causality.

To determine whether the results were statistically significant, we
computed significance as sig = (AMI,,, — <AMI,,,,>)/0,,., Where
<AMI,,,,> is the mean and o,,, is the standard deviation of AMI
results calculated for 20 surrogate datasets. All results reported in this
manuscript were considered statistically significant if sig >7.

Instead of just computing AMI, we normalized it by the entropy of the
response, which we called relative mutual information AMI,; = AMI/

surr
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Figure 3.  Time series, spike distributions, ISl signature, and entropies. A, Sample of LP and PD neurons time series presenting
atypical antiphasic periodic bursting behavior. Spike rate of PD neuron is not uniform along the PD burst: from the beginning to the
middle of the burst ISIs get progressively smaller and from the middle to the end of the burst, ISIs get progressively larger. B, Spike
distributions of PD and LP using the first spike of each PD burst as time reference. The first spikes of PD occur in a well defined
sequence that becomes less reliable along the burst. The distribution portion corresponding to the set of words of maximum local
entropy for T, = 0.03 sis shown in red. Because of the time reference chosen, the distribution of LP spikesis much less precise. The
distribution portion corresponding to the set of words of maximum local entropy for 7, , = —0.36 sis shown n blue. , Intraburst
ISI first return map showing clusters organized in a V-shape signature, characteristic of the PD. The clusters apparently present no
innerstructured pattern. D, Entropy H,, (in bits, right y-axis) and /,, (dimensionless, left y-axis); word duration is normalized by the
LP burst duration. The blue dashed line is an example where T, , = —0.36 5 corresponds to , , = 4.0 bits and the set of words that
maximizes entropy has a word duration /,, = 0.3 (30% of LP burst). £, Same as D but for PD bursts. The red dashed line indicates
Tpp = 0.03 s that corresponds to Hp, = 2.8 bits and the set of words that maximized the entropy has a word duration /p, = 0.22
(22% of the PD burst). H,, is approximately four bits along all LP burst while Hp increases from 2.5 to four bits along the PD burst.
The entropies are smooth but not homogeneously distributed along the bursts. /is also smooth for each neuron but there is no
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spike distribution presents no clear pat-
tern because the natural fluctuations of
the beginning of LP burst with respect to
the first spike of the next PD contribute
with additional variability to LP spike
timing.

The use of more sophisticated tools
allows one to distinguish other firing
structures in a neuron burst. Previous
studies revealed interesting patterns
that can be seen in subsequent in-
traburst ISIs return maps of CPG neu-
rons in crayfish (Segundo et al., 1998),
lobster (Sziics et al., 2003), and leech
(Campos et al., 2007), but cannot be
recognized just by looking at spike
distributions.

Some of these return map patterns
have been referred to as ISI signatures of
the neurons (Sziics et al., 2003; Latorre et
al., 2006; Campos et al., 2007) because
they are very similar for the same neuron
type among preparations and distinct for
different neuron types. In our experi-
ments, we found that a blue crab PD neu-
ron ISI signature has a typical structure of
clusters organized in a V shape (Fig. 3C),
which is similar to the one found for the
lobster PD neuron.

The V-shaped pattern of ISI first re-
turn maps could be seen as a consequence

simple relation between Hand /.

H(R). It represents how much of the response neuron coding capability
is dedicated to encode information about the stimulus.

Analysis programs were developed using C+ + language and ran in
free open source Ubuntu Linux 9.04 (Canonical) based AMD64 3200
MHz PCs or similar.

Results

In intracellular experiments made with the intact STG (Fig.
1A, B), we identified and impaled PD and LP neurons with mi-
croelectrodes and recorded long stationary time series of their
antiphasic activity (Fig. 3A) for further analysis. Recording times
varied from 30 min to 2 h, containing 1200—6000 pairs of bursts
depending on pyloric rhythm. In a second set of experiments, we
interfaced the PD neuron to a computer model neuron in real
time while the real LP was maintained hyperpolarized (Fig. 1C).
Finally, we performed experiments recording the extracellular
activity at the lvn and at the ivn that connects the OG to the brain
(Fig. 1A).

PD neuron is sensitive to previous IBSPs of the presynaptic
LP neuron

In this section, we show a detailed analysis of data obtained in a
single typical experiment. First, we calculated the spike distribu-
tion for all pairs of the PD burst preceded by an LP burst using the
first PD spike as time reference (Fig. 3B). The first few spikes of
the PD neuron presented a pattern consisting of a sequence of
ISIs occurring in a reproducible manner with well defined means
and deviations. The latter portion of the distribution shows that
spike times are progressively less precise along the burst. The LP

of a well known progressive increase fol-

lowed by a decrease of spiking frequency

along the PD burst (Fig. 3A). Thus, the

first return maps reveal a pattern that can
be visually identified in the PD neuron membrane potential trace.
However, both branches of the V-shaped signature clearly pres-
ent clusters, a feature of the ISI first return map that would not be
identified by simple visual inspection of the intracellular trace.
The clusters’ positions in the signature are sensitive to changes in
the circuit connectivity (Sziics et al., 2003, 2005) and each cluster
seems to have no inner structure. The ISI first return map of the
blue crab LP neuron (data not shown) also resembles the LP
signature found in the lobster (Sziics et al., 2003). It consists of a
single comet-shaped cluster formed by apparently noisy deceler-
ation of ISIs.

If we looked into the apparently noisy clusters of each neuron
signatures, would we find even more structured patterns and could
they be somehow correlated? We developed an information theoret-
ical analysis tool that allowed us to unveil such fine patterns along the
burst and to infer information coding capacity of these neurons.

In information theory (Shannon, 1948; Borst and Theunissen,
1999), the entropy ( H) is a measure of variability and determines the
maximum amount of information in a system. In our case, H is a
measure of IBSPs variability along the burst (Fig. 3D, E).

Starting at the same given position within all bursts, which
defines our time index ( T), we choose a word of duration L and
divide it into five bins. We build a set of words by assigning a bit
one or zero according to the occurrence of a spike within each bin
and then calculate the entropy of the set. After computing the
entropy for different values of L, we find L, as the one that
maximizes the entropy as a function of T (Fig. 2A), ensuring that
IBSPs have the greatest variability. We chose L to be a variable
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rather than a constant, as is usual in infor- AMI(LPPD)
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mational analysis, to allow a possibly in-
homogeneous coding of information
along the burst duration.

Both neurons present high entropy
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values (H, p, Hp,) along their bursts, close
to the maximum possible value of five bits
(Fig. 3D, E). Entropy is clearly inhomoge-
neous throughout the PD burst and there
is also some entropy fluctuation along the
LP neuron burst. The parameter [, p (Ipp),
which is L, normalized by the burst du-
ration, presents small variations that are
independent of those found in H; p(Hpp).
This fact justifies allowing different values
of L along the bursts.

From the values of T and L, it is possible to find which spikes
contribute to entropy maximization. For instance, the word du-
ration maximizing entropy for the time index Tp;, = 0.03 s is
L, .xpp = 0.11 s, and the corresponding normalized value is [pp,
= 0.22 (Fig. 3E). The spikes that lie within the [0.03:0.14] s inter-
val of the PD histogram (Fig. 3B), where the second, third, and
fourth spikes can be visually discriminated, code up to Hpp, = 2.8
bits of information in their IBSPs (Fig. 3E).

To infer how much PD and LP IBSPs variabilities are corre-
lated along bursts, we computed their AMI and represented it in
a 2D color map (Fig. 2B). In a typical experiment, AMI (Fig. 4A)
is not uniform along PD and LP bursts, and its maximum value of
0.66 bits (Fig. 4A) corresponds to the first half of LP burst, start-
ingat Ty, = —0.36 s (Fig. 3B, blue region), with the beginning of
the PD burst at Tp, = 0.03 s (Fig. 3B, red region). The AMI peak
represents a twofold increase with respect to the background val-
ues, in contrast to the entropies that do not present such abrupt
behavior (Fig. 3D, E).

AMI is symmetric with respect to stimulus and response (de
Ruyter van Steveninck et al., 1997; Borst and Theunissen, 1999;
MacKay, 2003). Therefore, it does not imply causality. To over-
come this limitation, our method establishes a precedence rela-
tion of LP burst with respect to the following PD burst.
Additionally, we calculate AMI for surrogate data (Theiler et al.,
1992) where the order of LP bursts is scrambled, thus disrupting
causality. AMI for the surrogate data (AMI,,) (Fig. 4 B) drops to
only 10% of the original values. This means that the conspicuous
AMI values of the original series are due to the causal relation
(stimulus—response) between the LP IBSPs and the subsequent
PD IBSPs. The AMI values are statistically significant (see Mate-
rials and Methods, above) at the peak and surrounding regions.
By normalizing AMI to the response neuron entropy AMI,, =
AMI/H,p, it is possible to infer how much PD is dedicated to
code LP IBSPs. The peak of AMI,, indicates that up to 25% of
PD IBSPs can be predicted once LP IBSPs are known (Fig. 4C).
Hence, AMI,, takes into account fluctuations in response en-
tropy, allowing direct comparison of AMI,, results along PD
burst. Clearly, the position of maximum values of the AMI,
matrix indicates that information is mainly transmitted from
the first half of the LP burst to the beginning of the PD burst.

The analysis of the information flow in the opposite direc-
tion, from a PD burst to the next LP burst (data not shown),
produced statistically significant peaks in different regions of
the AMI diagram, indicating that the sensitivity to presynaptic
IBSPs is also a property of other bursting neurons and not only
of the PD neuron.
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Average mutual information. A, Matrix of local AMI values calculated for LP and PD in bits. T, , and Ty, (in seconds) are
the time indexes that vary along the neurons bursts. As the first spike of PD is used as time reference, Ty is always positive and T,
has negative values. There s a strong peak of 0.66 bits at (0.03, —0.36) 5. B, AMI from LP to PD using surrogate sets where LP bursts
order was scrambled. The surrogate matrix has a much lower amplitude, meaning that the peak observed in A is due to the causality
relation between LP and PD: the PD neuron changes its IBSPs according to the input previously received from LP. €, AMI,,, =
AMI/H,p, which gives how much of the PD informational capacity is dedicated to encode LP stimuli.

Information flow from LP to PD is ubiquitous

It is widely known that pyloric neurons can present similar be-
havior in different preparations despite variations of their intrin-
sic excitability properties (Marder and Prinz, 2002; Goaillard et
al., 2009). Is it possible for pyloric neurons of different animals to
share a common information coding mechanism?

To address this question, we applied the same analysis to sev-
eral LP/PD time series from experiments with Callinectes sapidus
and Panulirus interruptus. We collected data from several crab
preparations until having approximately a threefold natural vari-
ation of some important pyloric features, such as the pyloric
period (from 0.44 *+ 0.03 s to 1.3 £ 0.7 s) and number of spikes
per burst of the LP neuron (from 4.4 * 0.5 to 15 % 3) and of the
PD neuron (from 7.5 = 0.5 to 20 £ 1). Despite such wide differ-
ences in pyloric general behavior, the results of AMI, . were qual-
itatively very similar for different preparations.

Despite some differences in the overall conformation of
AMI,, hot spots along diagrams for different preparations, there
are strong similarities in the position of AMI,, peaks (Fig. 5). To
observe the peak position more accurately, it is necessary to con-
sider what portion of the burst corresponds to the maximum
value of AMI,;. The maximum values of AMI,, can vary in each
case, but for most preparations the position of the global peak is
close to the beginning of both stimulus (LP) and response (PD)
bursts. In Figure 5, above the AMI,, graphs, the upper box rep-
resents the LP burst duration normalized to the pyloric period
and the lower box represents the PD burst duration. The shaded
regions in each pair of boxes represent the burst portions that
correspond to the AMI,,; global peak. In this representation, it is
clear that the peak of AMI,, corresponds to the beginning (first
few spikes) of LP and PD bursts in all six cases. From a total 16
time series from different crab (Fig. 5A-D) and lobster (Fig. 5E)
preparations analyzed, 14 (87.5%) have their absolute or local
maximum at the beginning of LP and 13 (81%) have absolute or
local maximum at the beginning of LP with the beginning of PD.
In all cases, AMI,, peaks are statistically significant.

A hybrid circuit where PD is connected to a model neuron
through a single synapse presents similar results to those
obtained for the intact circuit
The results presented so far indicate an information flow mech-
anism shared among different animals, but the question of
whether such information flows through a single synapse or fol-
lows an indirect pathway using other connectivities across the
STNS remains unanswered.

We investigated this matter by doing several experiments in
which the PD neuron interacted with an AN in real time, while
the LP neuron was kept hyperpolarized to a quiescent state. In
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Figure 5.  AMI, results in different preparations for experiments with LP and PD neurons.
A-D, Preparations with the intact circuit of Callinectes sapidus. E, Preparations with the intact
circuit of Panullirus interruptus. F, A hybrid circuit in which the LP neuron was replaced by an AN
(prepared to mimic the original LP) and connected to PD through an artificial inhibitory synapse.
Above each graphis a representation of the LP (upper box) and PD (lower box) average bursting
duration and phases (time reference in the first spike of the PD bursts). The lateral bars represent
SDs. The size of rectangles were normalized to the bursting period (horizontal bar with the same
length for all maps). Bursting frequency (f; in Hertz) and the number of pairs of bursts (Ng) used
in the analysis are also indicated in each case. The average number of spikes/burst of each
neuron is indicated inside each rectangle. Gray shading represents the portions of the bursts
that correspond to the maximum peak of AMI,,, and the arrow points the direction of informa-
tion flow from LP to PD. AMI,, peaks correspond to the beginning of both LP and PD burstsin all
cases. Results are similar for different animals (with different LP and PD bursting phases, aver-
age spike numbers, and pyloric frequencies) and even among different species and are repro-
duced in hybrid circuit experiments.

this hybrid circuit, interaction was provided by a single inhibitory
artificial synapse from AN to PD, implemented through a dy-
namic clamp protocol (Pinto et al., 2001; Nowotny et al., 2006).
The AN was implemented either as a random spike generator or
as a conductance-based model with additional stochastic dynam-
ics (Carelli et al., 2005) and it was prepared to mimic the bursting
phase and the average number of spikes/burst found in the orig-
inal LP. The PD hyperpolarization onset determined when AN
was allowed to burst and it was the only influence the biological
circuit had over the AN. This way it was impossible for any CPG
neuron to influence AN's IBSPs.

The preparations used in the hybrid experiments showed vari-
ability regarding to the pyloric period (from 0.62 * 0.03 s to
0.83 = 0.05 s), number of spikes per burst of the PD neuron
(from 7.4 = 0.7 to 15 * 2), and number of spikes per burst of the
AN that mimicked the original LP (from 4 % 1 to 8.0 = 0.8).
These fluctuations are comparable to those observed in intact
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Figure 6.  AMI,, between LP neuron and ivn as a function of T, and T,,,.. The upper trace is

the extracellular signal obtained from the lvn; we can clearly see and detect the LP spikes (big

units). The lower trace s the extracellular signal recorded from the ivn. The peak of AMI,, lies at

T,n ~0.6'5. The red shaded rectangles represent portions of the LP and ivn signals that corre-

spond to the AMI, peak.

circuit experiments. Moreover, of a maximum value of five bits,
the entropy values obtained along the bursts of both random and
stochastic AN were in the range of [2.2, 4.5] bits in different
experiments, very similar to the range of [2.3, 4.6] bits obtained
for the real LP in intact circuit experiments. Our hybrid circuit
experiments presented AMI,,, results qualitatively similar to
those found for the intact circuit: the peak of AMI, lies at the
beginning of both stimulus and response neuron bursts (Fig. 5F ).
From a total of 16 experiments performed, 15 (94%) had an
absolute maximum at the beginning of AN with the beginning of
PD (statistically significant in all cases). Since AN entropy is typ-
ically high and AMI, also has very prominent values, the PD
neuron IBSPs can reflect IBPSs variations of a presynaptic neu-
ron, even if it they are completely artificially generated.

Information from the LP motor neuron is found in a nerve
with fibers that project into sensory areas of the brain

Could the LP neuron be able to transmit information contained
in its IBSPs to STNS neurons other than the PD neuron? If so,
what could this information be used for?

We addressed this question by looking for information flow
between the LP neuron and the ivn nerve that connects the OG to
the brain (Bohm et al., 2001), using the same analysis technique
for computing AMI,,. Since the ivn signal is tonic, some adjust-
ments were necessary as the original method was designed to
separate the time series in pairs of bursts. Using the first spike of
each LP burst as time reference, we collected all LP bursts with
their corresponding portions of the ivn signal in the range of
[—2:2] s with respect to the local time reference.

We computed AMI,, between LP burst and ivn IBSPs (Fig. 6).
The IBSPs corresponding to ivn spikes occurring before the LP
burst were considered stimuli and the LP IBSPs were taken as
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responses. Conversely, if ivn IBSPs happened after LP IBSPs, LP
was considered stimulus signal and ivn the response.

We found that part of the LP IBSPs is actually coded by ivn
active units. The maximum AMI, region lies at a positive value
of T;,,, meaning information flows from LP to ivn (Fig. 6). The
nerve takes approximately one pyloric cycle to express informa-
tion received from the LP, ~0.6 s after the LP burst. Since con-
duction velocity in the ivn is likely to be of the order of meters per
second (for the superior oesophageal nerve, see Moulins et al.,
1979; for the stomatogastric nerve, see Russell and Hartline,
1984), and the STG is only a few centimeters apart fror the ivn
electrode, the nerve conduction velocity does not justify the delay
found. This result suggests that the delay found is related to the
way information is processed/coded, synapse by synapse, from
the LP until it reaches the ivn. The most prominent values of
AMI,, correspond to a region near the beginning of the LP burst
reaching a value of 12.5%. Three of 10 different crab preparations
showed no significant AMI,, values in any region of the graph.
Nevertheless, the other seven cases (70%) presented an informa-
tion flow from LP to ivn, with AMI,, peaks ranging from 2.5% to
28.0% (all statistically significant).

Discussion

The study of complex burst dynamics is improving concomi-
tantly with the development of dedicated analysis tools. For in-
stance, phase response curves (PRCs) (Ayers and Selverston,
1984; Canavier and Achuthan, 2010) have greatly contributed to
our understanding of synchronization in CPGs, considering neu-
rons as periodic oscillators (Oprisan et al., 2004; Galan et al.,
2005; Ermentrout et al., 2007; Schleimer and Stemmler, 2009).
PRC methods target the phase shifts produced in periodic bursts
by interacting neurons, disregarding any oscillations of in-
traburst ISIs. In fact, a few neurons’ burst onsets and termina-
tions dictate the constriction and dilation rhythm of pyloric
muscles, so little attention has been traditionally paid to in-
traburst ISIs due to their lack of influence on motor activity.

Nevertheless, return maps of intraburst ISIs (Segundo et al.,
1998) of CPG neurons reveal fine patterns that are sensitive to
physiologically meaningful alterations of the circuit (Sziics et al.,
2003, 2005; Campos et al., 2007). The shapes in first return maps
were called neural signatures due to their reproducibility, typical
of each neuron type. We found that the blue crab PD neuron has
a very similar signature to the one previously reported for the
lobster PD neuron (Sziics et al., 2003). This previous work de-
scribed changes in the lobster PD neuron signature when the LP
to PD synapse is artificially modified, meaning that PD’s IBSPs
are sensitive to LP activity or connectivity.

In the present work, we thoroughly investigated such rela-
tions, not only considering first-order ISI patterns, but also look-
ing at a wide range of IBSPs using an information theoretical
analysis tool. Although the method was developed to find and
measure informational content of IBSPs, it may also have other
applications due to its power to reveal hidden information in
spike patterns.

In fact, we found that PD is able to express informational
content of LP IBSPs that reaches significant amounts of its coding
capacity. An even more interesting phenomenon is that usually
the region of maximum AMI,, corresponds to the beginning of
both LP and PD bursts. Moreover, this result is robust in different
preparations and even across different species.

Furthermore, wide variations in AMI,; values were clearly not
directly dependent on entropy variations of both neurons. If we
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think of the PD neuron as a simple integrator of synaptic inputs
received in the hyperpolarization phase, then the dynamics ob-
served during the depolarization phase should depend linearly on
the inputs. If we observe that both entropies vary smoothly along
the bursts, singular peaks can only be found in the AMI,, graphs
if the input information is coded into output through a nonlinear
transfer function, which is in agreement with the predictions of
previous work (Chacron et al., 2004).

PRC studies have described the effect of inhibitory pulses on
PD phase by using its burst onset as time reference (Oprisan et al.,
2004). The AMI,, results are also consistent with those findings:
the beginning of a LP burst (which usually comprises the first LP
spike) is strongly correlated with the very beginning of the fol-
lowing PD burst. However, our analysis considers not only vari-
ations in PD phase relative to LP onset, but also the detailed spike
timing within LP burst. If the PD neuron were only sensitive to
phase variations, then the expected position of the AMI,, peak
would be at the very beginning of LP, and the peak region should
be quite small, comprising only the first LP spike and not the
subsequent ones. Our results reveal that not only phase, but also
slight variations in ISI of a series of spikes are important to ac-
count for information expressed in the PD following burst.

Our results revealed correlations between LP and PD IBSPs in
the intact circuit. However, they do not rule out the possible
influence of a third element in both neurons activity. To clarify
this issue, we showed that the PD response to an artificial neuron
is quite similar to its response to LP in the intact network. The
model neuron mimics, on average, the LP bursting phase and
duration and its spike distribution is also similar to the original
neuron. This way, spike timing is dictated only by parameters set
before the experiment, based on statistics of the LP behavior.
Therefore, PD’s IBSPs variability in this case can only be affected
by the AN spontaneous IBSPs variability. These results allow us to
claim that the variations of the patterns of AN are reflected in the
IBSPs of PD and that a single synapse is sufficient to account for
the IBSP information coding mechanism found.

In crustacean CPG motor neurons, bursting is associated with
coordination of muscle contraction, but intraburst ISI timescale
cannot be directly associated with motor control. Morris and
Hooper (Morris and Hooper, 1997; Hooper et al., 2007) showed
that the cpv1b muscle contraction, controlled by the PD neuron
through a graded synapse, is determined by spike number in such
a way that small variations in frequency do not affect its contrac-
tion slope. Therefore, muscle contraction must be independent
of information encoded in IBSPs. In contrast, in a different neu-
romuscular system (Zhurov and Brezina, 2006), the accessory
radula closer muscle of Aplysia operates between the fast and slow
regimens, presenting nonlinear contraction responses to differ-
ent spike timings. The authors argue that such properties con-
tribute to maintaining robust muscle contraction patterns in
vivo. Therefore, although it is not the case for the pyloric PD
neuron and cpvlb muscle (Morris and Hooper, 1997), in a sys-
tem with nonlinear muscle properties, the IBSP information cod-
ing shown here could be directly involved in a mechanism of
motor regulation.

If information expressed through IBSPs is not important for
muscle contraction, does it have any relevance to the system at
all? To address this question, we looked for information trans-
mitted to another nerve that connects the STNS to the brain. In
fact, ivn expresses information from LP IBSPs. In this analysis,
the time reference is at the first spike of LP bursts; therefore, all
information contained in IBSPs is only due to intraburst spike
timing variability and not related to phase or pyloric period.
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A previous study in crayfish (Bohm et al., 2001) showed that
there are STNS neurons located within the OGs and CoGs that
send fibers through the ivn. Arborizations of these neurons
spread inside the protocerebrum and other areas, mainly the neu-
ropils of the first and second antennae, leading to communica-
tion with important processing centers in the brain. As the STNS
is known to be quite functionally invariant across species, ivn is a
good candidate for a pathway that delivers information from the
pyloric circuit to sensory areas of the brain. Although it is not
possible to ensure, based only on information theoretical results,
that the information conveyed would actually be used to affect
behavior, it is consistent to assume that the pathway described
makes information about pyloric neurons behavior available to
the brain.

In the pyloric CPG of the STG, the intrinsic bursting capabil-
ities of neurons interplay with synaptic connectivity, providing
an autonomous way to generate output pattern. However, the
CPG is controlled by higher centers and through sensory feed-
back that together regulate the bursting pattern (Selverston et al.,
2000). Although neuromodulators, synapses, and cellular ma-
chinery of the STNS have been extensively studied, there is still no
broad understanding of how the CPG is regulated. We propose
the coding mechanism found as an alternate feedback pathway to
help modulatory control.

Another important finding is that AMI,; results are qualita-
tively similar across different preparations. The pyloric CPG can
present a vast repertoire of rhythms in a single animal and across
different specimens due to intrinsic variability in cellular excit-
ability machinery, synaptic strength, and baseline neuromodula-
tor concentrations. All animals used in our experiments were
collected from their natural habitat, so we may consider the vari-
ability of pyloric activity observed to be representative of the
dynamical repertoire that would be found in the natural environ-
ment (Goaillard et al., 2009). Our results revealed an information
flow phenomenon that is ubiquitous among different prepara-
tions and for different species, despite striking differences in py-
loric period, number of spikes per burst, or phase relations
between LP and PD across different animals.

Recent experimental and theoretical works have shown that
circuits with different cellular and network properties can present
similar activity regarding bursting period and phase, meaning
that they must be functionally equivalent (Marder and Prinz,
2002; Goaillard et al., 2009; Grashow et al., 2010). It has been
proposed that such a remarkable phenomenon can be part of
intricate mechanisms responsible for homeostasis maintenance.
We showed that a subtle phenomenon, such as information
transmission through IBSPs, is conserved despite differences in
network properties, and even in circuits with functionally differ-
ent activities. Thus, it could be considered evidence of another
level of homeostatic regulation. We are currently investigating
what ionic mechanisms might be responsible for the observed
phenomena.

Previous studies have shown that sensory neurons can use
temporal spike patterns and firing rate to code different signals
simultaneously (Bair and Koch, 1996; Panzeri et al., 2010;
Middleton et al., 2011). In the present work, we have shown that
bursting motor neurons, usually seen as workhorses of muscle
contraction, can also perform this task. They are able to use pat-
terns of different time scales to simultaneously encode the con-
spicuous motor information and also information about how
other CPG neurons are working. Furthermore, they may play a
role in the regulation of neuronal firing patterns within the net-
work or by the CNS.
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These findings expand the view of the role attributed to CPG
bursting neurons. As it happened with many other phenomena
first observed in the STNS (Clarac and Pearlstein, 2007; Marder
and Bucher, 2007), we hope our findings can lead to new insights
in the investigation of neural coding in invertebrate and verte-
brate nervous systems in the future.
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