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Resumo

Este trabalho visa elucidar, por meio da teoria da informagao, como ocorre o processamento
de informacao em neuroénios, células fundamentais para a sobrevivéncia e evolucao dos seres
vivos no reino animal. Em particular, utiliza-se o modelo de neurénio Hodgkin-Huxley, que é
um dos modelos mais acurados para a atividade neuronal, e duas medidas de informagao: a
distancia de Kullback-Leibler e a informagao mitua. O neurénio é modelado como um canal
de comunicagao, cuja entrada seria o par de parametros de média e desvio padrao da corrente
sinaptica, e cuja saida se da de duas maneiras distintas: intervalo entre potenciais de acao ou
nimero de potenciais de acdo em uma janela temporal fixa (taxa). A distancia de Kullback-
Leibler é utilizada para observar as distancias entre as distribui¢coes de respostas neuronais,
avaliando como o neur6nio diferencia entradas diferentes. Observou-se que o neurénio discri-
mina melhor entradas de maior intensidade por meio do intervalo entre potenciais de acao.
Por outro lado, entradas de menor intensidade sao melhor discriminadas através da taxa
de potenciais de a¢do em uma janela temporal fixa. A informagdo mutua é utilizada para
medir a dependéncia entre a entrada neuronal e as saidas da atividade neuronal, revelando a
complementaridade das saidas de taxa de potenciais de acao e de intervalo entre potenciais

de acao.

Palavras-chaves: Neuronio Hodgkin-Huxley, Informagdo mutua, Distancia de Kullback-
Leibler.



Abstract

The aim of this dissertation is to clarify information processing in neurons, which are fun-
damental cells for animal survival and evolution, by means of information theory. In order
to address this problem, we used Hodgkin-Huxley model, one of the most accurate neuronal
models and two information measures: Kulback-Leibler distance and mutual information.
Also, we model the neuron as a communication channel, where the input is the pair of pa-
rameters, mean and standard deviation, of a synaptic current. The output of this channel
may be interspike interval or the number of spikes in a fixed time window (rate). Kullback-
Leibler distance addresses how the neuron discriminates different inputs. Kullback-Leibler
distance estimates revealed that the neuron better discriminates high intensity inputs using
interspike interval as output, and low intensity inputs using rate as output. Moreover, mu-
tual information measured dependency between neuronal input and neuronal activity output,

revealing a complementary action between interspike interval and rate of spikes as outputs.

Keywords: Hodgkin-Huxley Neuron, Mutual Information, Kullback-Leibler Distance.
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1 Introducao

Os neur6nios sao as células responsaveis pelo sensoriamento do ambiente, assim como pelo
comando das respostas do corpo ao ambiente, dentre diversas outras habilidades®, que pos-
sibilitaram a sobrevivéncia e evolugao dos animais. Muitos artigos de pesquisa calculam a
informagao presente em neurénios com diferentes propédsitos e de diferentes atributos da ati-
vidade neuronal. Como as distribuicoes de probabilidade dos atributos da atividade neuronal
sao em geral desconhecidas, este calculo é feito por meio de estimativas. Por exemplo, a es-
timacao de informacao mitua em cortex auditivo primario de ratos anestesiados revelou que
as amplitudes dos potenciais de campo local trazem mais informagao sobre estimulo auditivo
de que as amplitudes de potenciais pds-sinapticos>. Wang et al. estimaram informacao no
cortex visual de macacos adultos e jovens, chegando a conclusao de que ha menos informacao
visual nos macacos jovens de que nos macacos adultos®. Darbin et al. estimaram entropia
nos neurénios, uma medida intimamente relacionada a informacao, e sua ligacao a condicao
de doenca de Parkinson em ratos®.

As pesquisas citadas acima lidam com registros eletrofisiolégicos. Ha também artigos que
exploram taxas de informacgao em neuronios simulados. Por exemplo, Zador estima taxas
de informagao mitua entre trens de potenciais de a¢ao (spikes) de neurdnios conectados a
um tnico neur6nio e o intervalo entre spikes (ISI, sigla em inglés para interspike interval)
deste tinico neurdnio, usando modelos de neurdnio integrate-and-fire”. Outra abordagem
para modelar a atividade neuronal foi usada por Ikeda, que utilizou a teoria de probabilidade
para modelar o ISI. Através da distribuicao gama, Ikeda encontrou valores para a capacidade
de um unico neurdnio disparando potenciais de agdo (a capacidade é uma medida também
associada ao conceito de informaco)”.

A teoria de sistemas dinamicos também descreve a atividade neuronal, como revelado
por Hodgkin e Huxley”. Um sistema dindmico consiste em um conjunto de varidveis que
descrevem seu estado e uma lei que descreve a evolucao dessas variaveis de estado no tempo.
Como o estado do sistema evolui depende de suas entradas e do estado no momento anterior °.
O modelo do neurénio Hodgkin-Huxley descreve a atividade média de canais de {ons através
de um sistema de equacoes diferenciais, provendo uma descricao deterministica da dinamica
neuronal® . Moujahid et al. estimaram as taxas de informacgao entre trens de spikes de
neurdnios Hodgkin-Huxley, considerando sinapses elétricas'’. Yue et al. também estimaram
taxas de informacdo usando o modelo Hodgkin-Huxley, mas no contexto de autapses
(autapses consistem em sinapses em que os dendritos de um neurénio estao ligados ao seu

proprio corpo celular). Recentemente, Choudhary et al. estimaram entropia em trens de
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spikes de neurdnios Hodgkin-Huxley através da modificacao de sua condutancia sinépticam.

Apesar das diversas abordagens citadas para a investigacdo do neurénio de Hodgkin-
Huxley, nao foi encontrada na literatura um enfoque na modelagem do neurdnio de Hodgkin-
Huxley como um canal de comunicacao, com uma entrada externa e cuja saida seja a atividade
neuronal. Sabe-se que o modelo de canal de comunicagao é muito versatil, devido a sua sim-
plicidade e diversas aplicacoes, tradicionalmente em engenharia. A teoria da informacao,
em particular, elaborada por Shannon ¥ em 1948, estabelece as medidas essenciais para
quantificar a informacao oriunda de uma fonte, os limites de como esta informacgao pode ser
transmitida em um meio, além da maneira pela qual ela pode ser recuperada pelo receptor.
Sao notaveis e conhecidas as contribui¢oes da teoria da informacao em diversas areas, como
probabilidade e estatistica, fisica e computacao ™. Outras contribuicdes desta teoria, apa-

. . ~ ’ . < . . . . s 1
rentemente inusitadas, estao presentes em areas relacionadas a biologia, tais quais genética 5,

neurociéncias™’ e medicina’’.

Portanto, considerando a versatilidade do modelo de canal de comunicagao de Shannon,
o fato de que o neuronio é a unidade basica de processamento de informacao do tecido
nervoso e o fato de que o modelo de Hodgkin-Huxley é o modelo computacional quantitativo

188 presente trabalho visa preencher essa lacuna

mais bem sucedido em neurociéncias
na literatura cientifica. Ressalta-se que esta contribuicao cientifica é diversa das aplicagoes
tradicionais de engenharia, em que se conhecem os simbolos a serem transmitidos, os codigos
que podem ser utilizados e o mapeamento aleatorio do canal. A abordagem proposta aqui
inclui a interpretacao do que seria a entrada e do que seria a saida do neur6nio, além do
uso de estimadores de informagao mutua que corroborem com a hipdtese de transferéncia de

informacao com a modelagem utilizada.

1.1 Objetivos

Esta dissertacao visou caracterizar o neurdonio de Hodgkin-Huxley através de medidas de
informacao. Em particular, estas medidas consistem em distancias de Kullback-Leibler e in-
formacao mitua. As estimativas de distancia de Kullback-Leibler visam observar como se da
a discriminagao de diferentes entradas na saida da atividade neuronal. Além disso, objetivou-
se interpretar o neurénio de Hodgkin-Huxley como um canal de comunicac¢ao, em termos de
suas taxas de informacao. Esta interpretacdo permite elucidar os mecanismos bésicos pre-
sentes nos animais para a transferéncia de informacao, que habilitaram sua sobrevivéncia e
evolucao na natureza. O conhecimento destas taxas de informacgao pode contribuir com pes-
quisas em neurociéncias, haja visto que o neurdnio é a célula fundamentalmente responsavel

pelo processamento de informagoes no sistema nervoso. Além disso, o modelo de neurénio
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Hodgkin-Huxley é um dos modelos computacionais que mais se aproximam da atividade de

neuronios reais.

1.2 Organizacao do Texto

Além deste capitulo introdutério, esta dissertacao apresenta os seguintes capitulos. O Capi-
tulo [2|indica a fundamentagao tedrica e a metodologia utilizada na dissertacao. O Capitulo
faz uma primeira analise exploratéria dos dados obtidos por simulacao, por meio de medidas
resumo e graficos que indicam a distribuicao de frequéncias das saidas da atividade neuronal
simulada. O Capitulo [4] indica os resultados obtidos das estimativas de medida de informa-
¢ao, além da discussao destes resultados. Finalmente, o Capitulo [5| promove as conclusoes
obtidas nesta dissertacdo. Além dos capitulos indicados, a dissertacao apresenta o Apéndice
[A] com os programas utilizados para obtencao dos resultados e o Apéndice [B] indicando as

publicagoes obtidas durante este mestrado.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este Capitulo fornece a fundamentacao teérica necessaria nesta dissertagdo. Primeiramente,
na Secao [2.1) o modelo Hodgkin-Huxley é descrito. Ja na Segao o modelo neuronal de
canal de comunicacao é descrito. Finalmente, na Secao [2.3] as medidas de informacao e os

estimadores utilizados nesta dissertacao sdo descritos.

2.1 O Modelo Hodgkin-Huxley

Para compreender o modelo Hodgkin-Huxley da atividade neuronal, é necessario fazer algu-
mas consideragdes. Em primeiro lugar, é necessario saber que no tecido nervoso tanto o meio
intra como o meio extracelular apresentam ions que podem se deslocar para dentro ou para
fora dos neurdnios através de canais presentes na membrana neuronal. O movimento dos
ions se da devido as forcas de difusao e elétrica para cada ion. O potencial de Nernst de um
{on é o potencial da membrana que equilibra estas forcas para o fon ©.

Hodgkin e Huxley elaboraram o modelo computacional quantitativo mais bem sucedido
em neurociéncias e receberam um prémio nobel por isto™> ©. Este modelo ajustou as medi-
¢oes das mudancas da condutancia da membrana neuronal de um molusco a um conjunto
de equacoes empiricas. Estas equagoes empiricas descrevem completamente as variagoes
nas condutancias dos fons de sédio (Na't) e potdssio (K1) como fungdes do potencial da
membrana e do tempo .

As equagoes do modelo de neurdnio Hodgkin-Huxley® sdo apresentadas nas equagoes ,

2 R3el4

% = 1 gen*(V — i) — Gam®h(V — Exa) — gu(V — By) (2.1)
dn
o = a,(V)(1=n)=5,(V)n (2.2)
dm
I = an(V)(1=m)—=5,(V)m (2.3)
= ) =) = BV (24

Neste sistema de equagoes diferenciais, V' é o potencial da membrana, C' = 1 pF/cm? é
a capacitancia da membrana neuronal por unidade de area, I é a corrente sinaptica ou
corrente injetada por unidade de area, g = 36 mS/cm? ¢é a condutancia maxima dos canais
de potéssio por unidade de area, gy, = 120 mS/cm? é a condutancia maxima dos canais de

sodio por unidade de 4rea, g; = 0.3 mS/cm? ¢ a condutancia por unidade de 4rea da corrente
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de vazamento (que carrega principalmente fons de cloro, C17). As varidveis de estado n, m
e h sdo variaveis de ativagao/inativacao de portao, e ay,, Qn, O, B, Bn € P sdo fungoes do

potencial da membrana V':

0 (V) = O'Oiéli) = V) | (25)
eXp< 10 > -l
Bn(V) = 0.125exp (;:)/) , (2.6)
o (V) = 0.12(5251—VV) | @)
eXp( 10 ) -1
—V
Bn(V) = dexp (S (2.8)
ap(V) = 0.07exp (_22)/> , (2.9)
Br(V) = 0 i e : (2.10)

exp( 10 )—1—1

Estas equagoes sao utilizadas com um potencial de membrana deslocado de 65 mV. Tipica-
mente, o potencial elétrico dentro de um neurénio esta a cerca de -65 mV do potencial elétrico
no meio extracelular, de modo que o potencial de repouso da membrana nestas equacoes é
V & 0. Além disso, os termos Ef, Fy, e E, indicam os potenciais de Nernst deslocados para
os ions de potéssio, de sodio e, em esséncia, de cloro, respectivamente. Os valores deslocados

para Ef, En, e Er sao-12mV, 115 mV e 10,6 mV, respectivamente (obtidos da referénciam).

2.2 O Canal de Comunicacdo Neuronal

O modelo cldssico de canal de comunicacao ¢é ilustrado na Figura [Il Apesar de ter sido
proposto no contexto de engenharia de comunicagoes, este modelo se revelou como bastante
flexivel para diversas outras aplica¢oes. O emissor ou fonte (5) escolhe uma mensagem M de
um conjunto de mensagens, de acordo com alguma medida de probabilidade. O codificador
(E) mapeia a mensagem M em um bloco de simbolos X" = (Xi,...,X,) chamado de
palavra-codigo. O simbolos da palavra-cédigo sao transmitidos sequencialmente através do
canal de comunicacao. O conjunto de todas as palavras-codigo define um cédigo, que em
muitas aplicagoes apresenta sua préopria estrutura algébrica.

Os simbolos da palavra-cddigo sao escolhidos de um conjunto chamado alfabeto do cédigo,

denotado por X. O médulo rotulado como C' na Figura|ljmodela a presencga de perturbacoes
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ou restricoes impostas as palavras-codigo ao longo do meio de transmissao. Exemplos de
tais perturbagoes seriam interferéncia, ruido e distor¢oes. O simbolo W (Y™ | X™) indica um
mapeamento aleatério do conjunto de palavras-codigo de entrada (o c6digo) a um conjunto de
palavras-cédigo de saida. Em muitos casos esse mapeamento pode ser descrito por uma matriz
cujas entradas sao probabilidades condicionadas. As linhas sdo indexadas por palavras-codigo

enviadas x™ e as colunas sao indexadas pelas palavras recebidas y™.

Wyn yn = Pr[Y" =y" | X" = 2"]. (2.11)
S E C n D R
Mensagem T " 1 Y [ Estimativa D
D - L] -

Figura 1 — Modelo de canal de comunicagao genérico.

Para obter taxas de informacao, é necessario estabelecer o que é a entrada e o que ¢ a saida
do canal de comunicacao, que nesta dissertacao ¢ um neurénio Hodgkin-Huxley. Mainen e
Sejnowski™ indicaram que a integracao de muitas correntes sindpticas independentes fluem
para dentro do neurdnio de maneira similar a uma entrada gaussiana no soma (também
chamado de corpo celular, regiao do neur6nio que abriga seu ntcleo). De acordo com esta
observagao, neste trabalho pares de média e desvio padrao de correntes gaussianas sinapticas
sao a entrada deste canal de comunicacao. Apesar do fato de que este par de pardmetros
constitui uma variavel aleatéria bidimensional continua (assume valores em um conjunto nao
enumeravel do plano euclidiano), neste trabalho, a fim de simplifica¢do, considera-se o par
de parametros como uma varidvel aleatoria bidimensional discreta, assumindo um ntimero
finito de valores.

Em neurociéncias, geralmente se consideram dois tipos principais de atividade neuronal.
O primeiro tipo seria a atividade da taxa de spikes, que considera o nimero observado de
spikes em uma janela temporal fixa. J4 o segundo tipo de atividade seria o ISI®. Assim, a
saida do canal de comunicagao foi modelada de duas maneiras, a saber: o nimero observado
de spikes em uma janela temporal fixa ou o ISI. A Figura [2ilustra a modelagem feita. Serao
feitas estimativas de informacao mutua entre entrada e saida. Além disso, as distancias
de Kullback-Leibler entre as distribuigoes de entrada ¢ serao calculadas analiticamente, em
funcado do par de parametros de entrada. Ja para a saida, as distancias de Kullback-Leibler
serao calculadas através das estimativas de distribuigoes de saida p (observadas também em

funcao do par de pardmetros de entrada).
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Entrada: Saida:
ISI ou taxa
o
(’u’ ) Canal
HH
o ag
b1
D(¢1]|2) P2 D(p1|1p2)
62 \
D1
N /J‘ ll/

Figura 2 — Modelo do neurénio Hodgkin-Huxley como canal de comunicacao.

2.3 Medidas de Informacao e Estimadores

A informagao é um conceito abrangente, envolvendo diversas medidas, tais quais entropia,
entropia condicional, informacao mutua, informagao direcional, dentre outras. No contexto
deste trabalho, o foco serd dado em duas medidas: a distancia de Kullback-Leibler e a

informagao mutua (que é um caso particular da Kullback-Leibler).

2.3.1 Distancia de Kullback-Leibler

A distancia de Kullback-Leibler entre duas fungoes massa de probabilidade px(x) e gx(z) é

definida como 14

= x)lo px(x)
D(px|lax) = erXpX( )1 qu($)

px ()

= E x (@)’

log

(2.12)

PXx

0 0
Nesta defini¢ao, utilizam-se a convengoes 0 log 0= 0, plogg = o0 e Olog — = 0. Portanto,

se houver qualquer simbolo do alfabeto de X, X, tal que px(z) > 0 e gx(x) = 0, entao
D(px||gx) = oo. Outras propriedadades interessantes da distdncia de Kullback-Leibler sao
que ela é sempre nao negativa e que ela é nula se e somente se py = qx. Apesar do nome,
a distancia de Kullback-Leibler nao é uma métrica porque nao é simétrica nem respeita a
desigualdade triangular. De toda maneira, a distancia de Kullback-Leibler é uma medida
da distancia entre as duas distribuigoes px e gx e é adequada para tirar conclusdes nesta

dissertacao (e em muitas outras aplicagoes).
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O método utilizado aqui para estimar a distancia de Kullback-Leibler, quando a varidvel
aleatéria for continua, serd o método do histograma. Ou seja, divide-se o espago de ob-
servacgoes da variavel aleatoria continua em intervalos e computa-se a frequéncia relativa de
realizacoes dentro daquele intervalo. A frequéncia relativa é entao utilizada no funcional da
distancia de Kullback-Leibler.

2.3.2 Informacao Mutua

A informacao mutua mede dependéncia entre duas variaveis aleatérias X e Y, constituindo

uma distancia de Kullback-Leibler entre a distribuigdo conjunta fxy(x,y) e a distribuicao
produto de fx(z) e fy(y):

fXY (:Ev y) )
I(X;Y)=Elog ( . 2.13
S () r (1) 21
A informacao mitua I(X;Y) é zero se e somente se X e Y sdo varidveis independentes,

seja para o caso de variaveis aleatoérias discretas ou continuas 14 Uma identidade para a
informagao mutua é:

I(X;Y) = H(Y) - HY|X), (2.14)

em que H(Y) é a entropia de Y, se Y for uma varidvel aleatéria discreta, ou a entropia
diferencial, se Y for uma varidvel aleatéria continua. Analogamente, H(Y|X) é a entropia
condicionada ou entropia diferencial condicionada 4.

Como mencionado anteriormente, a entrada X neste trabalho é o par de parametros média
e desvio padrao (u,0). Este par age aqui como uma varidvel aleatéria discreta, repetida
em varias realizagoes do processo V. Por outro lado, a saida observada do canal pode ser
uma variavel aleatéria continua (ISI) ou uma variavel aleatéria discreta (ntmero de spikes
observados em uma janela temporal fixa).

H&a muitos métodos para estimar informacdo mutua quando as distribui¢oes subjacentes
de X e Y sao desconhecidas. Nesta dissertagao, quando estima-se informacao miutua no caso
misto, ou seja, entre uma variavel aleatoria discreta e outra continua, utiliza-se o método pro-
posto por Ross ?Y. Além disso, quando estima-se informacio mitua quando ambas varidveis

aleatérias sdo discretas, utiliza-se o método plug-in “*.

2.3.2.1 Estimador de Ross

O estimador de Ross é baseado no estimador de informagao mitua proposto por Kraskov
et al., que por sua vez baseia-se no estimador de Kozachenko e Leonenko “? para entro-

pia diferencial. O estimador de Ross é baseado na contagem de vizinhos de amostras da
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variavel aleatéria continua e apresenta desempenho superior sobre métodos baseados em his-
tograma. A acurdcia e velocidade dos estimadores de medidas de informagao tém sido objeto
de pesquisas®.

De posse do estimador de Kozachenko e Leonenko para estimar H(Y') na equagao ,
torna-se necessario um estimador para a entropia condicional de Y dado X, ou seja, para
H(Y|X). Isto é feito fixando-se o parametro de ntimero de vizinhos k para a estimativa
H(Y|X) e ajustando-se o pardmetro de nimero de vizinhos para a estimativa H(Y') de
acordo com a amostra observada, de modo a reduzir o viés da estimativa.

A Figura [3] ilustra como é feita a escolha do vizinho. Na linha superior, exemplos de
distribuicoes condicionadas fy|x(y|z), em que X é a varidvel discreta assumindo 3 valores
simbolizados pelas curvas azul, vermelha e verde. Na linha do meio, um conjunto de pares
de dados (X,Y), em que os valores de Y sao representados pela posi¢do dos pontos no eixo
y e os valores de X sao representados pelas cores destes pontos. Na linha inferior, mostra-se
o ponto n analisado indicado por uma seta vertical e o 2° vizinho mais préximo (dado que
o valor de X é “vermelho”). Utilizando k = 2, percebe-se que o 2° vizinho de n na linha
inferior é o 4° na linha do meio, que considera todos os valores de X. Linhas tracejadas
mostram a distancia ¢,, do ponto n ao 2° vizinho. Neste exemplo, N = 10, kK = 2 e, para este

ponto n, Nx, =4 e j, =4 (incluindo o vizinho a distancia d,).

A
f(ylx) _/\_/\
>
] n ]
| v | \
] AT >
| =T
| " |
| |
| k=2 ¥ L N
\__V__’\-—w—-'

Figura 3 — Ilustracao do estimador de Ross.

O estimador usa, para cada ponto n correspondente a uma realiza¢ao conjunta de (X,Y),

a distribuicao das distancias do k-ésimo vizinho mais proximo da variavel continua, para um
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dado valor da varidvel discreta (equagao [2.15)):

I, = (N) — (Nx,) + (k) — (). (2.15)

N ¢é o tamanho da amostra, Ny, ¢ o nimero de pontos para os quais a variavel discreta
é X = x,, k é o nimero escolhido de vizinhos e ¥ é a fun¢do digama (que é a primeira
derivada do logaritmo da funcao gama24). O termo j, corresponde ao ntimero de pontos
a uma distancia dada pelo k-ésimo vizinho de n dentre os pontos Ny,. A estimativa de
informagao mutua ¢ obtida pelo calculo da média de 1,, sobre toda a amostra:

I(X:Y) = i (2.16)

an

1
N 2
O parametro nimero de vizinhos para as simulagoes adotado nesta proposta foi £ = 3,

conforme sugerido nas referéncias®> 4.

2.3.2.2 Estimador Plug-in

Para o caso de varidveis aleatérias discretas, o método mais direto de se estimar medidas
de informacao, em particular a informacao mitua, é chamado de plug-in. O método plug-
in consiste em computar as frequéncias relativas dos eventos e atribuir estas frequéncias
as distribuicdes de probabilidades. Em seguida, essas estimativas de fun¢des de massa de
probabilidade sao utilizadas nos funcionais das medidas de informacdao, de modo a obter
estimativas de informacao.

Formalmente, dada uma amostra (X, Y?") do processo conjunto, a frequéncia relativa

do par (a,b) na amostra é “

PXYN(G b ZH{X =a,Y =b}> (2.17)

em que I é a fungao indicadora do evento entre chaves. As probabilidades marginais de X e

Y sao encontradas de maneira analoga.
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3 Analise Exploratéria

Neste capitulo apresenta-se uma andlise exploratéria dos ISIs e das taxas obtidas, a fim de
caracterizar esses atributos neuronais por meio de medidas resumo e gréaficos. Para tanto, o
primeiro passo foi calibrar os pares de parametros de uma distribuicao gaussiana de corrente
sinaptica que reproduz atividade neuronal. Na literatura cientifica, sao reportados valores
menores que 1 spike/s a varias dezenas de spikes/s no cortex?. Em particular, para os seres
humanos conscientes, o valor de 40 spikes/s é tipicamente observado®’. Nas simulacoes feitas,
utilizou-se uma tunica janela temporal de 50 s, para cada par de parametros. Em todos os

casos nao se considerou o intervalo para o primeiro spike como um ISI.

3.1 ISls

Foram utilizados os valores para média de u € {0,1,2} uA/cm? e os valores para desvio pa-
drdo de o € {15,25,35} pA/cm?. Fungoes amostras dos processos aleatérios correspondentes
ao potencial da membrana neuronal, para cada par de média e desvio padrao utilizados, sao
ilustrados na Figura[d, em uma janela de 500 ms. Utilizou-se um passo temporal de At = 0,01
ms (o método de Euler foi utilizado para aproximagcao numéricaB). O potencial da membrana
mostrado foi previamente filtrado utilizando um filtro de média maével, que tomou 200 valores

para realizar a filtragem.
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Figura 4 — Realizacoes de potencial da membrana, em mV, para diferentes pares de média e
desvio padrao da corrente sinaptica.

A Tabela [I] indica o valor médio para os ISIs em cada cendrio. O ISI médio sobre todas

as realizagoes e pares de parametros foi 43 ms, sendo registrado entre instantes de tempo em

que V estava ascendendo e alcancava 35 mV, como reportado na literatura".

Tabela 1 — Valores médios para ISIs (em ms)

pjo | 15 2% | 35
0,0 | 366,01 | 49,67 | 30,25
1,0 | 186,27 | 39,26 | 26,77
2,0 | 101,19 | 31,73 | 23,05

A Figura [p|ilustra um boxplot para os ISIs obtidos. Observa-se que a distribuicao obtida
dos ISIs é extremamente assimétrica e contém diversos valores atipicos. Outro modo de
observar isto se dé através do histograma da Figura [0, que apresenta 8 intervalos espagados
de maneira nao uniforme: de 0 a 5 ms, de 5 a 10 ms, de 10 a 25 ms, de 25 a 50ms, de 50 a
100 ms, de 100 a 250 ms, de 250 a 500 ms, e de 500 a 2000 ms.
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Figura 5 — Boxplot dos ISIs obtidos para todas as médias e desvios padrao usados (tempo
em ms).
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Figura 6 — Histogramas dos ISIs obtidos para todas as médias e desvios padrao usados.

E possivel observar também as distribuicées empiricas dos ISIs para cada valor de entrada
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de pardmetros, como ilustrado na Figura [7] Observa-se que, visualmente, as distribui¢oes

se aproximam a distribuicao gama, conforme reportado na literatura®, Observa-se também
que, conforme o par de parametros de entrada se modifica, as distribui¢coes de saida dos ISIs

também se alteram.

o=15 o=25 o=35
800
o 1 400 - 600 7
I 400
3 20
0 -
0 500 1000 1500 100 200 100
— 100 -
I
3 50 A
o -
0 250 500 750 1000 100 150 80 100
800
~ 2001 600
Il 400
3 100
200
o - 0 -
0 200 400 600 50 100 20 40 60 80
Tempo (ms) Tempo (ms) Tempo (ms)

Figura 7 — Histogramas dos ISIs
usados.

obtidos, isoladamente, para cada média e desvio padrao

3.2 Taxas

Utilizando os mesmos pardmetros de média e desvio padrao utilizados na Secao[3.1], obteve-se
a Tabela 2| que indica o valor médio para as taxas em cada cenario. A taxa média sobre

todas as realizagoes e pares de parametros foi de 23,19 spikes/s.

Tabela 2 — Valores médios para taxas de spikes (em spikes/s).

p/o | 15 25 35

0,0 | 2,72 | 20,14 | 33,06
1,0 | 5,36 | 25,48 | 37,36
2,0 19,86 | 31,52 | 43,40
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Observando os valores médios de taxa de spikes por segundo, é interessante notar que o
neurdnio de Hodgkin-Huxley apresenta atividade mais intensa (em termos de taxa de spikes
por segundo) em fungao do desvio padrao da corrente sindptica de que de seu parametro de
corrente sindptica média (a0 menos com os valores testados).

E possivel observar também a distribuicdo de spikes por janela temporal de amplitude
igual ao IST médio (43 ms), na Figura 8| Observamos que o nimero de spikes por janela de

43 ms varia entre 0, 1, 2 ou 3 spikes.

3500 -

3000 A

2500 A

2000 -

1500 ~

1000 ~

500 -

0 1 2 3
Distribuicdo de nimero de spikes em janela de 43ms

Figura 8 — Histograma do nimero de spikes em janela de 43ms (para todas as médias e
desvios-padrao de entrada).

Assim como foi feito para os ISIs, a Figura[J)ilustra as distribui¢oes empiricas da contagem
de spikes por janela de 43 ms, para cada valor de entrada de pardmetros. E notével que as
distribui¢oes de contagem de spikes se alteram bastante conforme os parametros de entrada

sao modificados.
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Figura 9 — Histograma do nimero de spikes em janela de 43ms, isoladamente, para cada

média e desvio padrao de entrada.
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4 Estimativas de Informacao

Neste capitulo sdo feitas estimativas das medidas de informagao abordadas no Capitulo [2]
Primeiramente sio feitas estimativas de distancias de Kullback-Leibler, com o intuito de
avaliar como o neurénio Hodgkin-Huxley distingue os estimulos que recebe, interpretados
aqui como os diferentes pares de pardmetros de entrada sindptica (média e desvio padrao).
Em seguida, sdo feitas estimativas de informacao mitua entre os estimulos (isto é, os pares
de parametros) e as saidas neuronais, a fim de avaliar como se dao as taxas de informacao

no neuronio de Hodgkin-Huxley.

4.1 Distancias de Kullback-Leibler

Para medir como se da a distingao entre os estimulos, utilizam-se estimativas de distancias
de Kullback-Leibler das diferentes distribui¢oes de saida do neurénio. Em outras palavras,
estimam-se distancias de Kullback-Leibler entre as distribui¢oes empiricas de probabilidade
observando como atividade neuronal de saida o ISI ou a taxa.

Antes de apresentar as estimativas em si, apresenta-se um estudo preliminar de como
ficam as distancias de Kullback-Leibler quando as distibui¢oes envolvidas sao gaussianas, a

semelhanca do que é observado como entrada neuronal.
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4.1.1 Distancias de Kullback-Leibler entre Distribuicoes Normais

Considera-se aqui primeiro o caso em que ha duas distribui¢bes gaussianas com a mesma

média e variancias distintas, ¢1(z) ~ N(p, 03) e ¢a(z) ~ N (p, 03). Assim,

D(dilldn) = Egpln™
®2

($)
2moy P 203
_ o2 (X —p)? (X M)2}
= [E4 In o exp{ %07 202
o2 (X —p)? (X —p)
= E,,ln—=+E -
nlg T ¢1< 203 207
= m2+ LE¢ (X = 1)* = 5 5B (X — )’
oy 2037 2027
S A
oy 205 2

Nota-se que D(¢1]|¢2) ndo depende de pu. A Figura (10| ilustra distdncias de Kullback-

Leibler para alguns valores de o entre 1 e 35.

D(¢1l1¢2)

300

200

100

Figura 10 — Distancias de Kullback-Leibler entre distribui¢goes normais com a mesma média
e diferentes desvios padrao, em nats.
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Considera-se agora um segundo caso em que ha duas distribui¢bes normais com mesma

varidncia, o2 e diferentes médias,

D(¢1l|¢2)

A Fig. ilustra a distancia de Kullback-Leibler neste segundo caso, com o2 = 1.

$1(x) ~ N(p1,0%) e da(x) ~ N (2, 0%). Entéo,

V2o 202
(X — p2)? — (X — M1)2}
E, 1
(X —m)? (X — p2)?
—Eo 202 Eo, 202
1 1
~ 52 (X —p1)* + 257 (X — o)
1 1
552 ?+ 202E¢1(X2 —2X 15 + 413)
1 1
57t 272(02 + 41 = 2papn + pi3)
(Ml - Mz)
202

D(¢1]192)

12.5
10.0
7.5
5.0
2.5

Figura 11 — Distancia de Kullback-Leibler entre distribui¢des normais com mesma variancia

como uma func¢ao das

médias, em nats.
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E possivel também calcular a distincia de Kullback-Leibler analiticamente entre duas

distribui¢oes gaussianas de médias e desvios padrao quaisquer. Seja ¢y ~ N(uy,03) e

P2 ~

N (2,03). Neste caso, desenvolve-se a expressao:

D(¢1][¢2) By,

E¢1

n 22

01
02

In ==

01
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S5 (01 + (1 — p2)?) (4.1)

Através da igualdade (4.1)), é possivel encontrar as distancias de Kullback-Leibler entre

as distribui¢oes na entrada neuronal para os valores de pares de parametros utilizados. Para

apresenta-las, utiliza-se a legenda de distribui¢oes da Tabela [3} Os valores da distancias de

Kullback-Leibler na entrada neuronal estdo apresentados na Tabela [4| (ap6s transformagao

das unidades de nats para bits, ou seja, multiplicacdo por log, €).

Tabela 3 — Legendas para as distribuicoes de entrada da atividade neuronal.

p/o | 15| 25 | 35
0,0 | ¢a | o | P
1,0 | @a | ¢c | O
20 | ¢g | Pn | ¢
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Tabela 4 — Distancias de Kullback-Leibler entre as distribuigoes na entrada neuronal, em
bits, entre as distribuicoes das linhas pelas colunas.

Distribui(;ées ¢a be ¢c ¢d gbe ¢f ¢g ¢h ¢z
Oq 0 0,275 | 0,634 | 0,003 | 0,276 | 0,634 | 0,013 | 0,280 | 0,636
o3 0,545 0 0,132 | 0,549 | 0,001 | 0,133 | 0,558 | 0,005 | 0,134
e 1,084 | 0207 | 0 | 1,987 0,208 | 0,001 | 1,996 | 0,212 | 0,002
bd 0,003 | 0,276 | 0,634 0 0,275 | 0,634 | 0,003 | 0,276 | 0,634
Ge 0,549 | 0,001 | 0,133 | 0,545 0 0,132 | 0,549 | 0,001 | 0,133
oy 1,987 | 0,208 | 0,001 | 1,984 | 0,207 0 1,987 | 0,208 | 0,001
b, 0,013 | 0,208 | 0,636 | 0,003 | 0,276 | 0,634 | 0 | 0,275 | 0,634
o 0,558 | 0,005 | 0,134 | 0,549 | 0,001 | 0,133 | 0,545 | 0 | 0,132
o 1,996 | 0,212 | 0,002 | 1,987 | 0,208 | 0,001 | 1,984 | 0,207 0

4.1.2 Distancias de Kullback-Leibler entre Distribuicoes de Poisson

A semelhanca do que foi feito com as distribuicoes normais, é possivel calcular analiticamente
a distancia de Kullback-Leibler entre distribui¢oes de Poisson. Este calculo é interessante
no contexto desta dissertagao pois a distribuicdo de Poisson também pode ser utilizada para
aproximar taxas de spikes neuronais®”.

Sabendo que a distribuigao de Poisson é dada por px(k) = e *N\*/k! e considerando p;
e po como distribuicdes de Poisson com pardmetros A; e A, respectivamente, calcula-se a

seguinte distancia de Kullback-Leibler:

D(pllps) = E, 2
D2

,Al)\]f

_ -\ 1 k!
= Ze ln _/\2)\3
k!
)\k
-\ 1 Aa—2 M
= Ze ! ln( 2= 1>\§>

e}

)\ s pY:
= Z M /{' ()\2 1) -+ Z G_Alﬁkln(Al/Ag)

k=0

00 /\k
= — A1) Ze% Al +In(Ai/A2) Ze% k'k

= )\2 — )\1 + )\1 ln()\ /)\2),

em que a ultima igualdade se deve a dois fatos. O primeiro é que a distribuicao de Poisson,
como uma legitima distribuicao de probabilidade de variavel aleatéria discreta, deve ter
somatoério igual a 1. O segundo fato é que a média da distribuicao de Poisson com parametro

A € igual ao proprio parametro \.
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A Figura ilustra a distancia de Kullback-Leibler entre distribuigoes de Poisson com
pardmetros A\; e Ap. A Figura[12]d4 uma aproximacao do que seria esperado como distancias

entre respostas neuronais (quando a saida observada é o nimero de spikes em janela temporal

fixa).

D(pyl|p2)

100 80
80 60
60
40 40

20 20
0

Figura 12 — Distancia de Kullback-Leibler entre distribui¢oes de Poisson com parametros A\,
e Ao, em nats.

4.1.3 Estimativas de Distancias de Kullback-Leibler na Saida Neuronal

Na Sec¢ao foram avaliadas, analiticamente, as distancias de Kullback-Leibler entre as
distribui¢oes de entrada do neurdnio. Ja na Secdo [£.1.2] foram avaliadas, analiticamente,
as distancias de Kullback-Leibler na saida neuronal quando se aproximam as distribuicoes
de spikes em determinado intervalo de tempo como distribuigoes de Poisson (considerando a
atividade da taxa na saida neuronal). Agora, apresentam-se as estimativas de distancias de
Kullback-Leibler na saida neuronal, considerando como saida a atividade de taxa ou de ISI.

Considerando como saida o ISI, utilizaram-se os intervalos de 0 a 5 ms, de 5 a 10 ms, de
10 a 25 ms, de 25 a 50ms, de 50 a 100 ms, de 100 a 250 ms, de 250 a 500 ms, e de 500 a 2000
ms para estimar a distancia de Kullback-Leibler entre as distribui¢oes. A fim de simplificar
a apresentacao dos dados, a Tabela |5 indica quais foram os parametros de entrada neuronal
que resultaram nas distribui¢oes de saida empirica p. J4 a Tabela [f] indica as estimativas de

distancia Kullback-Leibler, quando utilizou-se como saida neuronal o ISI.
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Tabela 5 — Legendas para as distribuigoes de saida da atividade neuronal.

p/o | 15|25 | 35
070 ]A)a @b ]A?c
LO | Pa | Pe | Py
20 | Dy | Pw | i

Tabela 6 — Distancias de Kullback-Leibler, em bits, entre as distribuicoes das linhas pelas
colunas (ISI considerado como saida neuronal).

Distribuicoes | p, | Dy | Pe | Pa | Pe | Py | Py | Pu | D
Da 0 00 oo | 040 | oo oo [2,19] oo |0
Dy 2281 0 oo 0,90 | oo oo | 045 ] oo | 0
De 3,44 1029 0 |1,69|0,11 | 0,04 | 1,17 | 0,01 | 00
Dy 0,40 | oo o0 0 %) oo | 051] oo | 0
De 2,76 1 0,06 | 0,16 | 1,23 | 0 |0,39 | 0,73 | 0,10 | oo
Py 3,76 10,45 10,04 11,920,233 0 |1,35]0,05| o0
Dy 1.08 | oo oo 0,24 o 00 0 o0 | 00
Dy, 3,33 10,24 10,02 |1,61(0,821]0,07 107 0 | oo
D; 4,23 1 0,75 1 0,20 | 2,29 | 0,49 | 0,07 | 1,66 | 0,20 | O

O mesmo processo, utilizando as mesmas legendas da Tabela[5], foi feito quando considerou-
se como saida neuronal a taxa de spikes, resultando nas estimativas indicadas na Tabela [7]
Neste caso, contou-se o numero de spikes em cada janela de 43 ms, que variou, conforme
indicado no Capitulo [3] entre 0, 1, 2 ou 3 spikes por janela. A frequéncia relativa de niimero
de spikes por janela de 43 ms, para cada parametro de entrada, foi utilizada para estimar a

distancia de Kullback-Leibler entre as saidas neuronais.

Tabela 7 — Estimativas das distancias de Kullback-Leibler, em bits, entre as distribui¢oes das
linhas pelas colunas (taxa de spikes considerada como saida neuronal).

Distribuigoes | p, | Py | Do | Pa | Pe | Py | Py | Pu | D
Da 0 |1,04]296 0,06 ]| 1,69 | 3,58]| 0,27 | 2,51 | 4,68
Dy 00 0 0,50 | oo |0,08]0,83]0,35|0,36 | 1,51
De oo | 0,48 0 oo | 0,16 10,06 | 1,55 | 0,01 10,33
Dy oo | 0,69 | 2,39 0 1,25 12,97 10,09 | 1,99 | 4,01
P, % | 008017 | oo | 0 |040 0,74 0,10 | 0,92
r oo | 0,89 (0,06 | oo | 0,41 0 2,09 | 0,09 | 0,11
Dy o0 0,31 ]163| oo |0,72| 2,14 0 1,31 | 3,08
Pr % | 0391001 | oo |011]010135| 0 |042
P, % | 170 1035 | oo | 095|011 304|040 0

Observando a Tabela [0, nota-se algo interessante. A distdncia de Kullback-Leibler da

um valor infinito muitas vezes, considerando o ISI como saida neuronal, quando considera-se
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como segundo argumento a distribuicao de saida p;, em que a entrada neuronal apresenta
maior intensidade (maior média e maior desvio padrao). Ja quando a resposta neuronal foi a
taxa, ocorre que a distribuicao p, maximiza a distancia de Kullback-Leibler quando ela foi o
segundo argumento. Uma interpretacao possivel para este fato é que o neurdnio discrimina
estimulos diferentes utilizando diferentes atributos de saida, neste caso, ISI e taxa de spikes,
de maneira complementar. Para chegar a esta conclusao, considera-se que a distancia de
Kullback-Leibler entre as distribuigoes de saida neuronal d4 uma medida de quanto o neurénio
é capaz de distinguir entradas (estimulos) diferentes. Curiosamente, quando utilizou-se como
saida o ISI, estimulos de maior intensidade sao melhor discriminados, ao passo que, quando
utilizou-se como saida a taxa de spikes, estimulos menos intensos sao melhor discriminados.
Outra distribuicao com comportamento analogo ao de p,, considerando como saida a taxa de
spikes, foi a p,, que apesar de apresentar como entrada uma média intermedidria (1 uA /cm?),

seu desvio padrao foi comparativamente pequeno (15 uA/cm?).

4.2 Estimativas de Informacao Mdtua

Para realizar estimacao de informagao mitua empregaram-se as técnicas descritas no Capitulo
[2l Observou-se que tamanho amostral obtido foi de 10436 quando a saida neuornal foi o ISI.
Quando a saida neuronal foi a taxa, o tamanho amostral obtido foi de 10467 (9 pares de

pardmetros vezes 50s/43 ms). As estimativas de informagao mutua obtidas foram:

j(X; Y) = 0,217 bits, para a saida do tipo ISI
j(X; Y) = 0,457 bits, para a saida do tipo taxa.

Se for utilizada a ISI média 7 para obter taxas de informagao, observa-se que a informagcao
proveniente da taxa de spikes resulta em 10,62 bits/s e a informagao proveniente do ISI resulta
em 5,05 bits/s.

421 Discussao

Quando os neurdnios estao expostos a estimulos naturais experimentalmente, as taxas de
informagao variam entre 0 e 300 bits/s, em diferentes animais®’. As taxas de informacéo
obtidas aqui, apesar de nao serem calculadas entre um estimulo direto e respostas neuronais,
também se encontram dentro deste intervalo. Além disso, os valores obtidos sdo menores
de que os valores de capacidade obtidos por Ikeda, em ambas tipos de saida neuronal, ISI e
taxa®, conforme esperado (a capacidade é o limitante superior de taxas de informagéoM). Os

resultados deste trabalho indicam os valores esperados para informacao mutua em neuronios
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Unicos, pois o modelo Hodgkin-Huxley é confidvel, e a atividade observada na simulacao se
aproxima a atividade de neurdnios reais com os pares de parametros aplicados.

E interessante notar que a saida do tipo ISI da atividade neuronal constitui uma varidvel
aleatoria continua. No caso de varidveis aleatorias continuas, a informacgdao mutua ainda
mede dependéncia, mas o conceito de entropia diferencial é um pouco diferente do conceito
de entropia para variaveis discretas. Por exemplo, a entropia diferencial pode ser negativa
e esta associada ao volume do suporte da variavel aleatoria continua. Por outro lado, a
entropia de uma variavel aleatéria discreta estd relacionada ao ntimero médio de perguntas
necesséarias para descrever a varidvel aleatéria->. Desta maneira, é necessario algum cuidado
na interpretacao dos resultados obtidos. Além disso, diferentes neuronios podem apresentar
diferentes pares de parametros como entrada.

Os resultados deste trabalho nao implicam que a saida neuronal do tipo taxa de spikes
traz mais informacao sobre a entrada de que a saida do tipo ISI. Ha evidéncias cientificas de
que ambas respostas da atividade neuronal sdo importantes no processamento de informacao

. . , . T
em animais, por exemplo, no cortex auditivo-.
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5 Conclusao

Nesta dissertacao foram estimadas taxas de informagao em um neurdénio Hodgkin-Huxley,
considerando como entrada deste canal de comunicacao o par de parametros de uma corrente
sinaptica, modelada como um processo aleatério gaussiano. As estimativas de medidas de
informagao foram feitas com o intuito de averiguar como se dé o processamento de informacao
neste nivel biolégico, o qual possibilitou a sobrevivéncia de diversos animais em seu ambiente.
Foram obtidas estimativas de distancias de Kullback-Leibler entre as distribuigoes de saida
do neur6nio, as quais mediram a capacidade do neurdénio discriminar diferentes entradas
(ou estimulos). Foram obtidas também estimativas de informagao mitua entre as diferentes
entradas e as respostas neuronais.

Uma primeira conclusao deste trabalho, ainda na analise exploratoria dos dados obtidos
por simulacgao, foi que a corrente sinaptica interfere na taxa de spikes mais fortemente através
de seu desvio padrao de que através de sua média (na faixa de valores testados). Outro
resultado interessante foi que o neurdnio, por meio de sua atividade, discrimina melhor as
entradas de alta intensidade (média e desvio padrao elevados) utilizando a saida neuronal
do tipo ISI. Por outro lado, o neurdnio discrimina melhor estimulos de baixa intensidade
(média e desvio padrao reduzidos) através da saida neuronal do tipo taxa de spikes. Assim,
observou-se uma complementaridade nestas duas maneiras de transmissao de informacao.

Um terceiro resultado obtido neste trabalho foi que ambas as saidas ISI e taxa de spikes
transmitem informacao sobre o par de parametros de entrada. Em particular, encontraram-
se taxas de aproximadamente 5 bits/s quando utilizou-se a saida ISI e aproximadamente
10 bits/s quando utilizou-se a saida taxa. Portanto, as estimativas observadas de taxas de
informagao embasam a teoria de que ambos os mecanismos de saida da atividade neuro-
nal sdo relevantes. Novamente, observou-se que estes mecanismos configuram estratégias

complementares de comunicacao neuronal.
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A Programas

Neste apéndice sao transcritas algumas das rotinas de Python para realizar as simulagoes.

A.1 Programa para simular neurénio Hodgkin-Huxley

import numpy as np
from time import time

#import matplotlib.pyplot as plt

Deltat=0.01 # 0.01 ms passo de discretizacéo

Ek=-12
Ena=115
El1=10.6
C=1
gk=36
gna=120
gl1=0.3

t_max=50%10%*3 # ms
idx_ fim=int (t_max/Deltat)

tempo=range (0,idx_fim)

m=0

n=0.3
h=0.6
v=0
tO=time ()

membrane__potential=np.zeros (len (tempo))

mu=1

sigma=35

# parte iterativa
t0=time ()

for t in tempo:

it (t %100==0):

print (t/100,’ de ’, t_max)
#print (txDeltat ,” de ’, tempo_2[t maxx100—1])
alpha n=0.01%(10—v)/(np.exp((10—v)/10)—1)
beta_n=0.125%np.exp(—v/80)
alpha_m=0.1%(25—v)/(np.exp((25—v)/10) —1)
beta_m=4*np.exp(—v/18)
alpha h=0.07*np.exp(—v/20)
beta__h=1/(np.exp((30—v)/10)+1)
Inow=np.random.normal (loc=mu, scale=sigma)

membrane_ potential [t]=v
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v=v+Deltat /Cx(Inow—gk*n**x4*(v—Ek)—gnaxm**3*xh*(v—Ena)—gl(v—El))
n=n+Deltat x(alpha_n=(1—n)—beta_nx*n)
m=m-Deltat * (alpha__m*(1—m)—beta__m+m)
h=h+Deltat x(alpha__h=*(1—h)—beta_hxh)

#X=np.array (X)

print (’\n a execuc¢do durou ’,time()—t0, ’segundos’) #
A.2 Programa para filtragem (média mével)

def moving average(a, n)

ret = np.cumsum(a, dtype=float)
ret[n:] = ret[n:] — ret[:—n]
return ret[n — 1:] / n

memb__filtered__0=moving__average (membrane_ potential__0,n=200)

A.3 Programa para armazenar ISls

spike__bool_past=0

spike__bool_ pres=0
threshold=35

spk_times =[]

spk__count=0

Deltat=0.01
memb_filtered=memb filtered 5

for t in range(len(memb_filtered)—1):

if memb_filtered [t]>=threshold:
spike__bool_past=1
else: spike__bool_past=0

if memb_ filtered [t+1]>=threshold:
spike__bool_ pres=1
if spike_bool_ past==0:
spk_times.append ([t*Deltat])
spk_ count=spk_ count+1
else:

spike__bool_pres=0

isi=np.zeros (len (spk_times)—1)

for idx in range(len(spk times)—1):
isi[idx]=np.asarray (spk_times[idx+1][0] —spk_ times[idx][0])

A.4 Programa para estimar informagdo mitua (caso misto)

import numpy as np

from scipy.special import gamma , psi
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def ross. MI(x,y,k):
y_values, y_counts=np.unique(y,return_counts=True)
# encontra valores discretos e conta quantas vezes ocorreram
nObs=len (y) # sample size (whole sample)

x__binned =[]

for d in range(len(y_values)):
for i in range(nObs):
if y[i]J==y_values[d]:
x_binned.append (x[i]) # this list has the separated values of x for
# each discrete value y : from 0 to y_count[0]: minimum discrete

# value and the corresponding x values

x__binned=np. array (x_binned)
delta_all=np.zeros ((nObs,nObs)) #this matrix will store all the distances
#from each x_i to x_j
for i in range(nObs):
for j in range(nObs):
delta__all[i,j]=abs(x_binned[i]—x_binned[j])

delta =[]
idx_d=0

for d in range(len(y_counts)):
delta .append(np.zeros ((y_counts[d],y_counts[d])))
# this matrix will store the distances
# for each discrete value
for j1 in range(y_counts[d]):
for j2 in range(y_counts[d]):
delta[d][jl][j2]=abs(x_binned[jl+idx_d]—x_binned[j2+idx_d])
idx_d=idx_d+y_counts[d]

mx=(]
idx=0
for d in range(len(y_values)):
for j in range(y_counts[d]):
EpsSample=np.sort (delta [d][]])
Eps=EpsSample [k] # measuring distance to k—th neighbour (same y)
mx.append ([len (np.asarray (delta__all [idx,:]<=Eps).nonzero()[0]) —1])
# counting number of neighbours in whole sample
idx=idx+1

hatI=psi (nObs)+psi (k)—sum((y_counts/nObs)=*psi(y_counts))—sum(psi(mx))/nObs

return hatl

A5 Programa para estimar entropia (plug-in)

import numpy as np
def entropy_ plugin(X_dis):

Alphabet = np.unique (X_dis)
Frequency = np.zeros(np.size (Alphabet))
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for sample in range(len (X dis)):
for symbol in range(len(Alphabet)):
if X_dis[sample]J==Alphabet [symbol]:
Frequency [symbol]=Frequency [symbol]+1

P = Frequency / sum(Frequency)

H = —sum(Pxnp.log2 (P))

return H

A.6 Programa para estimar distancia de Kullback-Leibler

import numpy as np

from scipy.stats import entropy
bin_ edges=[0,5,10,25,50,100,250,500,2000]

[phi_0_15, dummy]=np.histogram (isi_0_15, bins=bin_edges)
phi_0_15= phi_0_15/sum(phi_0_15)

[phi_0_25, dummy]=np.histogram (isi_0_25, bins=bin_edges)
phi_0_25= phi_0_25/sum(phi_0_25)

d=entropy (phi_0_15, gk=phi 0_25, base=2)
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