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O homem deve saber que de nenhum outro lugar, mas apenas do encéfalo, vem a
alegria, o prazer, o riso e a divers&o, o pesar e o luto, o desalento e a lamentacdo. E
por meio dele, de uma maneira especial, nos adquirimos sabedoria e conhecimento,

enxergamos e ouvimos, sabemos o que é justo e injusto, o que é bom e o que é ruim, o
que € doce e o0 que é insipido... E pelo mesmo orgdo nos tornamos loucos e delirantes,
e medos e terrores nos assombram... Todas essas coisas nos temos de suportar
quando o encéfalo ndo esta sadio... Nesse sentido, opino que é o encéfalo quem
exerce o maior poder no homem.

- Hip6crates, Da Doenca Sagrada (Século IV a.C.)



RESUMO

A compreensao dos mecanismos pelos quais o cérebro codifica intera¢des sociais com-
plexas permanece um desafio central na neurociéncia de sistemas. O presente trabalho
teve como obijetivo investigar se a dinamica de atividade de populagdes de neurbnios
no Cértex Pré-Frontal (PFC) contém informacdes suficientes para a classificacdo au-
tomatizada de estados comportamentais em camundongos. Para tanto, empregou-se
a técnica de microendoscopia de fluorescéncia combinada com indicadores de célcio
geneticamente codificados, permitindo o registro da atividade de centenas de neurdnios
em animais em livre movimento durante tarefas de interacdo social. O processamento
dos sinais foi realizado via algoritmo MIN1PIPE, seguido pela anélise da topologia
da rede através da métrica de Forca Nodal Liquida. Subsequentemente, utilizou-se
o algoritmo Random Forest para treinar modelos preditivos baseados nos padrdes
temporais da atividade neural. Os resultados demonstraram que um subconjunto de
apenas 10 neur6nios foi suficiente para distinguir comportamentos sociais e nao sociais
com acuracias superiores a 90%, atingindo 98% em sessdes especificas. A analise de
dindmica temporal revelou uma convergéncia entre as escalas de processamento da
rede e as transigcbes comportamentais do animal. Além disso, a analise comparativa
validada pelo teste t de Welch revelou que neurdnios anticorrelacionados apresentam,
frequentemente, maior poder preditivo do que neurdnios altamente sincronizados. Isso
sugere que a sincronia massiva gera redundancia, enquanto a segregacao funcional
fornece o contraste necessério para a codificagéao eficiente. Conclui-se que o PFC man-
tém uma representacao robusta da interacao social baseada no equilibrio entre coesao
e oposicao de fase, validando a abordagem interdisciplinar como uma ferramenta eficaz
para a decodificacao de circuitos neurais.

Palavras-chaves: cortex pré-frontal; imageamento de calcio; aprendizado de maquina;
comportamento social; dinamica neural.



ABSTRACT

The understanding of the mechanisms by which the brain encodes complex social
interactions remains a central challenge in systems neuroscience. The present study
aimed to investigate whether the activity dynamics of neuronal populations in the Pre-
frontal Cortex (PFC) contain sufficient information for the automated classification of
behavioral states in mice. To this end, fluorescence microendoscopy (miniscopes)
combined with genetically encoded calcium indicators was employed, allowing for the
simultaneous recording of activity from hundreds of neurons in freely moving animals
during standardized social interaction tasks. Signal processing was performed via the
MIN1PIPE algorithm, followed by network topology analysis using the Node Strength
metric. Subsequently, the Random Forest supervised machine learning algorithm was
used to train predictive models based on the temporal patterns of neural activity. The
results demonstrated that a subset of only 10 neurons was sufficient to distinguish
between social and non-social behaviors with accuracies exceeding 90%, reaching
98% in specific sessions. Temporal dynamics analysis revealed a convergence between
the network’s processing scales and the animal’s behavioral transitions. Furthermore,
comparative analysis validated by Welch’s t-test revealed that anticorrelated neurons
frequently exhibit greater predictive power than highly synchronized neurons. This
suggests that massive synchrony generates redundancy, while functional segregation
provides the necessary contrast for efficient encoding. It is concluded that the Prefrontal
Cortex maintains a robust representation of social interaction based on the balance
between cohesion and functional segregation, validating the integration of optical neu-
rotechnology and artificial intelligence as an effective approach for the study of neural
circuits.

Key-words: prefrontal cortex; calcium imaging; machine learning; social behavior;
neural dynamics.
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1 INTRODUCAO

A compreensao dos mecanismos pelos quais redes neuronais orquestram
comportamentos complexos permanece como uma das fronteiras mais desafiadoras da
ciéncia contemporanea. O cérebro ndao opera como um conjunto de unidades isoladas,
mas sim como um sistema dindmico onde a informacgao € distribuida e processada
coletivamente por grandes populacdes de células. Nesse contexto, 0 comportamento
social emerge como uma funcao bioldgica critica para a sobrevivéncia e adaptacao das
espécies, exigindo do sistema nervoso uma capacidade refinada de integrar estimulos
sensoriais, memorias prévias e estados motivacionais em tempo real.

O substrato anatémico central para essa regulacao executiva € o Cortex Pré-
Frontal (PFC, do inglés Prefrontal Cortex). Esta regido cerebral desempenha um papel
fundamental na modulagao das interagdes sociais, permitindo que o organismo distinga
entre estimulos familiares e novos, e ajuste suas respostas de acordo com a hierarquia
e o contexto do grupo. Conforme revisado por Ko, o Cértex Pré-Frontal medial (mPFC,
do inglés medial Prefrontal Cortex) de roedores e suas projecoes para estruturas sub-
corticais formam o substrato anatdémico crucial para o processamento de informagdes
sociais, sendo homologo funcional as regidées que governam a cognicao social em
primatas e humanos (Ko, 2017). A integridade desses circuitos é essencial, e disfun-
cbes nessa area impactam diretamente o processamento cognitivo, a autorregulagcéao
emocional e a complexidade do comportamento social (Mohapatra; Wagner, 2023).

A motivacdo para investigar a dindmica desses circuitos reside na sua comple-
xidade e vulnerabilidade. Bicks et al. argumentam que alteracdes no equilibrio entre
excitacao e inibicao nos circuitos pré-frontais, especialmente durante janelas criticas do
desenvolvimento, constituem um mecanismo patofisiol6gico central em diversas condi-
cbes psiquiatricas (Bicks et al., 2015). Além disso, a manifestacdo desses déficits nao &
estatica; estudos em modelos genéticos de disfungcdo dopaminérgica demonstram que
0S prejuizos na interagao social evoluem dinamicamente ao longo da vida, exigindo
métodos de avaliagdo sensiveis o suficiente para capturar nuances comportamentais
em diferentes estagios do desenvolvimento (Kabitzke et al., 2015).

Adicionalmente, a codificagdo neural dessas interacdes revela-se multimodal e
flexivel. Pesquisas recentes indicam que neurbnios especificos no Cortex Pré-Limbico
(PL, do inglés Prelimbic Cortex) codificam uma conjunc¢ao de informacdes sociais e
espaciais, ligando a presenga de um co-especifico ao local da interagdo (Murugan et al.,
2017), e sao necessarios para a tomada de decisdes flexiveis durante a comunicagao
social, permitindo ajustes comportamentais em tempo real baseados na motivagéo
do animal (Chabout et al., 2013). Investigar essa dindmica em condicoes fisiolégicas
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normais impde, contudo, barreiras metodoldgicas significativas. A complexidade do
cbdigo neural que sustenta a sociabilidade ndo pode ser plenamente capturada por
técnicas que monitoram apenas neurdnios individuais.

O avanco recente das neurotecnologias permitiu superar essas limitacoes
através do desenvolvimento da microscopia de fluorescéncia em miniatura. O uso de
miniscopios acoplados a indicadores de célcio geneticamente codificados possibilitou,
pela primeira vez, o registro da atividade simultdnea de centenas de neur6nios em
animais em livre movimento, preservando a validade etolégica necessaria para o estudo
do comportamento social (Aharoni; Hoogland, 2019). Essa revolu¢ao na aquisi¢cao de
dados trouxe consigo um novo desafio: o volume e a complexidade das informacdes
geradas. As gravacgdes de imageamento de calcio produzem séries temporais de alta
dimensionalidade que tornam a analise manual insuficiente.

Para extrair padrbes biolégicos significativos desse ruido aparente, a neuroci-
éncia tem convergido com a ciéncia da computacao e a fisica de sistemas complexos.
Um conceito fundamental nessa interface é o de sincronizacao, que descreve como 0s-
ciladores individuais ajustam seus ritmos através de interagdes, emergindo em estados
de coeréncia temporal que facilitam a comunicacao entre circuitos distantes. Contudo,
a premissa de que apenas a sincronizagao massiva sustenta o cédigo neural pode
ser incompleta. Este trabalho propde que a segregacgao funcional, representada por
padrdes de anticorrelagdo e oposicao de fase, desempenha um papel igualmente vital
na estruturacao de contrastes informacionais dentro da rede.

Nesse cenario interdisciplinar, a ado¢ao de ferramentas de Aprendizado de
Maquina (Machine Learning) torna-se essencial para decodificar tais sinais. Algoritmos
robustos, como os disponibilizados na biblioteca Scikit-learn, permitem implementar mo-
delos capazes de identificar padrées de sincronia e realizar previsdes comportamentais
com alta precisao (Pedregosa et al., 2011). Esta dissertacao integra a neurobiologia
experimental e a fisica computacional, investigando se a atividade de populacdes de
neurénios excitatérios no PFC contém informacgdes suficientes para classificar, de
maneira autbnoma, o estado comportamental de camundongos.

A originalidade desta abordagem reside na aplicacdo de métricas de Forca
Nodal Liquida para segregar a rede em subconjuntos funcionais baseados na polaridade
de suas interagdes. Adicionalmente, investiga-se a convergéncia entre as escalas
temporais da rede neuronal e as transigcdes comportamentais do animal, validando
se 0 mPFC processa informagdes na mesma escala de tempo das interaces sociais
observadas.

Portanto, o objetivo primordial deste estudo € estabelecer e validar um protocolo
analitico computacional capaz de classificar estados comportamentais a partir da
atividade de rede. Ao demonstrar a viabilidade de prever o comportamento social
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baseando-se na atividade de célcio e na topologia de correlacdes, este trabalho busca
fornecer uma ferramenta quantitativa e imparcial para a investigacdo de circuitos
neurais.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo central deste trabalho é estabelecer e validar um protocolo analitico
computacional capaz de classificar estados comportamentais sociais e nao sociais a
partir da dindmica de populacdes neuronais no PFC. Busca-se investigar se a topologia
das interagdes na rede, definida por padrées de sincronizagdo e segregacao funcional,
contém informacdes suficientes para a decodificacdo autbnoma do comportamento em
animais em livre movimento.

2.1.1 Objetivos Especificos

» Mapear a topologia funcional da rede neuronal no PFC durante tarefas de intera-
¢ao social, utilizando a métrica de For¢a Nodal Liquida para identificar subconjun-
tos de neurdnios baseados na polaridade de suas interagdes (correlagdo positiva
e anticorrelacao);

 Avaliar a eficacia de modelos de Aprendizado de Maquina, especificamente o
algoritmo Random Forest, na predi¢cao de estados comportamentais a partir dos
tracos de atividade de calcio processados;

* Investigar a convergéncia de escalas temporais, analisando se a escala de pro-
cessamento de informacao da rede neuronal € isomoérfica a escala das transicoes
comportamentais observadas no animal;

« Comparar o poder preditivo de diferentes grupos funcionais, validando estatistica-
mente se a segregacao funcional (anticorrelacéo) fornece contrastes informacio-
nais superiores a sincronizacao massiva para a tarefa de classificacao;

 Contribuir para a neurociéncia de sistemas ao fornecer uma ferramenta quantita-
tiva e imparcial para a investigagéo de circuitos neurais envolvidos em comporta-
mentos complexos e suas potenciais disfungoes.

2.1.2 Organizacao da dissertagéao
Esta dissertacao esta estruturada da seguinte forma:
» O Capitulo 3 (Fundamentagao Tedrica) estabelece as bases da neurociéncia de

sistemas, a fisica de sistemas complexos e o0s principios do imageamento de
célcio e do aprendizado de maquina;
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» O Capitulo 4 (Metodologia) detalha os sujeitos experimentais, os paradigmas
comportamentais (SIT e 3-CH), o processamento de sinais via MIN1PIPE e as
rotinas computacionais desenvolvidas em Python;

» O Capitulo 5 (Resultados e Discusséo) apresenta a andlise da topologia das
correlagdes, a dinamica temporal do sistema e o desempenho do classificador
Random Forest, discutindo o papel das anticorrelacdes na codificacdo neural;

» O Capitulo 6 (Conclusao) sintetiza as principais descobertas, valida a abordagem
interdisciplinar proposta e sugere direcoes para investigacdes futuras integrando
manipulagées neuromodulatorias.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 BASES ESTRUTURAIS E DINAMICAS DA INFORMACAO NEURAL

O comportamento, seja ele simples ou complexo, é o produto final da atividade
de uma rede neuronal que opera em multiplas escalas, desde o nivel molecular até a
integracao de circuitos globais. Compreender a decodificagao da informacao comporta-
mental no cérebro exige que esta rede seja abordada, primeiramente, sob a perspectiva
da Neurociéncia de Sistemas, reconhecendo-a como um sistema inerentemente com-
plexo. Esta secao estabelece a estrutura tedrica para o estudo da informagao neural,
iniciando-se pela natureza cadtica e néo linear da rede neuronal. Em seguida, o foco se
restringe ao elemento fundamental de processamento, o neurénio, € 0s mecanismos
eletrofisiol6gicos que governam a sinalizagao. Adicionalmente, explora-se a descri-
cao fisica desses elementos como osciladores néo lineares, cujas propriedades de
sincronizagao, travamento de fase e correlagdo estatistica formam a base dindmica
para a integragcao de sinais em larga escala. Por fim, a sec¢é&o justifica a validade da
transposicao desses principios bioldgicos e dindmicos para o modelo de roedor, crucial
para a viabilidade experimental do estudo da cognicéo social.

3.1.1 A Rede Neural como um Sistema Complexo Dinamico

Quando Isaac Newton publicou o Philosophiae Naturalis Principia Mathematica
em 1687, ele formulou as leis da gravitagao universal, responsaveis por descrever 0s
movimentos dos corpos celestes no espagco conhecendo suas posicoes e velocidades
iniciais. E, de fato, 0 movimento de dois corpos como a Terra e o Sol é perfeitamente
descrito pela matematica newtoniana.

Porém, ao adicionar um terceiro corpo a equagéao, o grau de complexidade
aumenta de tal modo que, embora a resolucdo numérica seja viavel, a obtencao de
uma solucéo algébrica geral torna-se impossivel. O chamado problema dos trés corpos
mostra que, mesmo sendo governado por leis fisicas deterministicas, o sistema gravita-
cional resultante pode apresentar comportamento caético e imprevisivel. Foi somente
no final do século XIX que Henri Poincaré, ao estudar esse problema, demonstrou a
inexisténcia de uma solugéo algébrica geral e a instabilidade intrinseca dessas orbitas.
Sua descoberta de que pequenas variagcées nas condicdes iniciais podem divergir
exponencialmente, fendmeno hoje conhecido como sensibilidade as condigdes iniciais,
estabeleceu os limites da previsibilidade a longo prazo em sistemas deterministicos.
Esse marco cientifico revelou que a complexidade dinamica pode emergir de interacoes
nao lineares simples, posicionando sistemas dessa natureza no limiar entre a ordem e
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0 caos.

Por definicao, sao sistemas compostos por um grande niumero de elementos
que interagem de forma nao linear. O comportamento coletivo desses sistemas, aliado a
troca de informacao e energia com o ambiente, permite a modificacdo de sua estrutura
interna e de seus padrdes de atividade (Kwapien; Drozdz, 2012). Uma caracteristica
importante dos sistemas complexos € a ocorréncia de fenémenos imprevisiveis, mesmo
quando se conhece sua estrutura e as interacdes entre os elementos individuais.

O conceito de sistemas complexos é fundamental para a compreensao de
fendmenos em diversos dominios, desde o biolégico até o fisico (Balasis et al., 2023;
Boers et al., 2021). No campo ambiental e geofisico, o sistema climatico da Terra se
destaca como um exemplo paradigmatico. Sua complexidade n&o deriva apenas do
grande numero de seus componentes, como a atmosfera, os oceanos e a biosfera, mas
também das ricas interacdes entre eles, que operam em multiplas escalas de tempo e
espaco. Essas conexdes sao nao lineares e cadticas, o que significa que pequenas
perturbacdées podem se ampliar e gerar consequéncias em larga escala, limitando a
previsibilidade de longo prazo e tornando ineficaz a tentativa de estuda-lo apenas pela
analise de suas partes isoladas (Gupta et al., 2022).

Essa mesma logica se estende aos dominios econémico, social e tecnologico.
Os mercados financeiros, por exemplo, sdo sistemas adaptativos onde interacdes nao
lineares geram fenbmenos emergentes que exibem comportamentos coletivos, como
as bolhas especulativas e as quebras de mercado, que ndo podem ser previstas apenas
pela analise das decisdes de investidores individuais (Kwapien; Drozdz, 2012). De forma
semelhante, estruturas sociais, dindmicas populacionais e a internet demonstram essa
caracteristica, sendo sistemas onde uma ordem macroscépica surge espontaneamente
a partir da interagao aleatéria de muitos elementos em um nivel microscopico.

No campo da biologia, o cérebro humano se destaca como um exemplo arque-
tipico de sistema complexo. Sua complexidade é evidente tanto pelo nimero elevado
de neurbnios e suas interconexdes quanto por suas notaveis habilidades funcionais
e adaptativas. Essa estrutura complexa, cuja representacao digital pode ser vista na
Figura 1 (G1, 2025), manifesta-se em multiplos niveis de organizacao, desde o nivel
das interagbes moleculares e dos neurénios individuais, até a dindmica de redes neu-
rais. O cérebro opera em um estado metaestavel, no qual ndo estd nem totalmente
sincronizado nem totalmente dessincronizado; alguns neurdnios se engajam em 0s-
cilagdes coletivas enquanto outros mantém atividades individuais, o que garante a
flexibilidade para se adaptar sem se tornar completamente instavel (Kwapien; Drozdz,
2012). Nesse contexto, as ferramentas de andlise de sistemas dindmicos oferecem
meios para estudar a estrutura e a dindmica das interagées dos neur6nios em varias es-
calas, permitindo compreender de que forma a interagdo local da origem a propriedades
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globais emergentes.

FIGURA 1 — Representagao digital de um circuito de neurénios criado por cientistas.
FONTE: Instituto Allen (foto); (G1, 2025).

O estudo do sistema nervoso, portanto, ndo pode se restringir a analise isolada
de seus componentes, mas deve abordar a rede neuronal como uma totalidade dina-
mica, onde a decodificacdo do comportamento complexo exige ferramentas capazes de
lidar com a ndo-linearidade e a alta dimensionalidade dos dados. Essa perspectiva é a
base conceitual que sustenta a metodologia do presente trabalho e nos leva a analisar
o elemento fundamental dessa rede: o neurénio.

3.1.2 O Neurdnio como Unidade de Processamento de Informacao

A capacidade do sistema nervoso de gerar respostas complexas e proces-
sar a vasta gama de informacdes sensoriais € fundamentada na atividade de seus
componentes celulares: os neurdnios. Estimativas sugerem que o cérebro humano
contém, em média, cerca de 86 bilhdes dessas células especializadas, responsaveis
por receber, conduzir e transmitir sinais elétricos com notavel precisdo e velocidade.
Tais fungdes permitem ao sistema nervoso sentir o ambiente, processar as mudancgas
detectadas e orquestrar as respostas adaptativas do organismo (Bear, 2017).

A estrutura morfolégica do neurénio é intrinsecamente ligada a sua fungéao
de comunicac¢ao. Cada neurbnio € composto por trés elementos essenciais: o corpo
celular (ou soma), os dendritos e 0 ax6nio, conforme ilustrado na Figura 2. O corpo
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celular contém o nucleo e abriga o maquinario sintético e genético necessario para
a manutencgao e funcionalidade da célula. E o centro metabélico onde os sinais de
entrada sdo integrados.

Corpo celular Dendritos Axbnio Ramos terminais do axénio

FIGURA 2 — llustragéo de um neur6nio e suas partes. Os dendritos recebem os sinais, trans-
mitem para o corpo celular e para o axénio, que repassa para outros neurbénios.
FONTE: (Alberts, 2017).

Os dendritos sao prolongamentos ramificados que se propagam a partir do
corpo celular e funcionam primariamente como as antenas receptoras do neurénio.
Sua extensa arborizagédo proporciona uma vasta area de superficie, permitindo que
a célula receba uma multiplicidade de sinais sinapticos provenientes de milhares de
outros neurdnios. A informacao integrada no corpo celular é, entao, transmitida através
do axénio, um prolongamento longo e fino cuja fungao primordial € a conducao de
sinais a longas distancias, alcan¢ando seus alvos (outros neur6nios ou células efetoras)
em regides distantes do sistema nervoso. A transmisséo de sinais entre neurdnios
ocorre nas sinapses, pontos de contato especializados onde a informacao é transferida
quimicamente ou eletricamente (Kandel et al., 2014).

A propagagéao de informagao ao longo do axénio e, consequentemente, atra-
vés das redes neurais, € mediada por mudancas no potencial elétrico da membrana
plasméatica. Essas mudancas culminam no Potencial de A¢éo, também referido como
impulso nervoso, que constitui o sinal elétrico fundamental do neurdnio. Ele € um
fendbmeno de natureza "tudo-ou-nada": ele é gerado apenas se um estimulo elétrico
atingir um determinado limiar de excitagdo e, uma vez desencadeado, sua intensidade
e propagacao nao diminuem ao longo da distancia, sendo mantido por um mecanismo
de amplificacdo automatica ao longo do axénio (Bear, 2017).

O Potencial de Agao representa uma onda de excitacédo elétrica que percorre a
membrana plasmatica em um processo que dura aproximadamente 2 milissegundos.
Este evento elétrico, demonstrado na Figura 3, pode ser dividido em trés fases principais:
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a despolarizagao ascendente, a repolarizacédo e a hiperpolarizagéo (ou fase refrataria).
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FIGURA 3 - llustragéo do Potencial de acdo da membrana ao longo do tempo. Ao receber um
limiar de forga suficiente para que ocorra a troca de ions, o potencial aumenta de
forma instantanea, cai e depois retorna ao seu estado normal.

A geracéao e a propagacao do Potencial de A¢cao dependem da atividade de
canais idnicos controlados por voltagem, proteinas transmembrana que sao sensiveis
as alteracdes no potencial elétrico da membrana. O estado de repouso do neurdnio,
mantido em torno de —65 mV/, é regido principalmente por canais de vazamento de
potassio (K*) e pela bomba de sédio-potassio (Alberts, 2017).

O ciclo do Potencial de Acao é estritamente regulado pelos canais de cations
de sodio (Nat) e potassio (K ') controlados por voltagem:

 Despolarizacao: Ao atingir o limiar, os canais de (Na™) controlados por voltagem
se abrem subitamente, permitindo um rapido influxo de ions sddio para dentro
do citosol. Este movimento i6nico inverte drasticamente o potencial de mem-
brana, levando-o a valores positivos (cerca de +40 mV’), o que € denominado de
despolarizacao.

* Repolarizacao e Hiperpolarizacao: Imediatamente apds a abertura dos canais
de (Na™), os canais de (K ) controlados por voltagem se abrem mais lentamente.
O efluxo de (K™) para fora da célula restaura rapidamente o potencial negativo da
membrana (repolarizagdo). Em seguida, os canais de (K ") podem permanecer
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abertos por um breve periodo, causando uma breve queda abaixo do potencial de
repouso (hiperpolarizacao), garantindo o periodo refratario que impede o disparo
imediato de um novo Potencial de Agao.

Para o presente estudo, a importancia do Potencial de Agcao se estende a
compreensao de como a atividade neural é registrada. Embora o Potencial de Acéao
seja um fendmeno elétrico, a sua ocorréncia esta intrinsecamente ligada a dinamica do
calcio (Ca**) intracelular.

A despolarizagao da membrana (durante ou logo apds o Potencial de A¢ao)
desencadeia a abertura de canais de célcio (Ca?") controlados por voltagem, locali-
zados tanto na membrana plasmatica quanto nas terminagées axdnicas. O influxo de
Ca®* atua como um mensageiro intracelular critico, sendo o gatilho para a liberagéo de
neurotransmissores na sinapse e, mais genericamente, servindo como um proxy para
avaliar a ocorréncia do disparo neural. As técnicas de imageamento de calcio exploram
precisamente esse fendmeno: o aumento da concentragdo de Ca®* no citosol é detec-
tado pelo indicador fluorescente, permitindo aos pesquisadores registrar a atividade de
populacdes neuronais em tempo real. Portanto, a analise dos tracos de calcio € uma
medida indireta, mas robusta, da frequéncia e da sintonia dos Potenciais de Acéo, a
linguagem fundamental do cérebro (Kandel et al., 2014).

3.1.3 O Cérebro Humano e a Translacao para o Modelo de Roedor

A investigacao neurocientifica dos substratos neurais do comportamento social
e das funcdes cognitivas superiores impde um desafio metodolégico fundamental: a
necessidade de conciliar a complexidade fenomenologica da mente humana com a
exigéncia de rigor experimental biologico. Embora a complexidade do encéfalo humano
seja inegavel, a validade da pesquisa translacional em modelos animais é solidamente
sustentada pelo principio da conservacao evolutiva. Como enfatizam Alberts et al.,
0s mecanismos moleculares e celulares que regem a vida foram preservados ao
longo de bilhdes de anos de selegao natural. Essa continuidade bioldgica permite que
descobertas realizadas em organismos-modelo, como camundongos e ratos, fornecam
nao apenas analogos, mas insights mecanicistas diretos sobre a fisiologia humana
(Alberts, 2017).

O sistema nervoso humano distingue-se por uma vasta capacidade de proces-
samento hierarquico, culminando nas chamadas funcdes executivas. Esse conjunto
de habilidades cognitivas € essencial para a adaptacdo em ambientes dinamicos e
imprevisiveis, abrangendo o planejamento estratégico, o raciocinio flexivel, a memoria
de trabalho e, criticamente, a regulagao da atencéo e do controle inibitério. A cognicao
social, definida como a capacidade de processar informagdes sobre outros individuos



31

para guiar interacdes, depende intrinsecamente da integridade dessas redes executivas,
com destaque para o Cértex Pré-Frontal. Entretanto, a investigacao desses circuitos em
humanos é limitado a técnicas nao invasivas ou analises post-mortem, o que dificulta a
observacéo da dinamica neural em tempo real e em nivel celular (Bear, 2017).

Diante dessas limitacdes, a neurociéncia recorre a homologia biolégica. O
sistema nervoso nao se desenvolve de forma aleatéria, mas sob restricbes genéti-
cas e epigenéticas estritas que garantem a manutencao de fungdes vitais através
das espécies. A unidade basica de processamento, o neurbnio, assim como a glia
e 0S mecanismos eletroquimicos de transmissao sinaptica, s&o universais em suas
propriedades biofisicas. Essa universalidade justifica a extrapolagao de descobertas
fundamentais: um potencial de acao ou uma depressao sinaptica no cértex de um
roedor opera sob as mesmas leis ibnicas que no cortex de um primata (Lent, 2010).

A validade do modelo de roedor para o estudo especifico do PFC e do compor-
tamento social reside na conservacao da arquitetura de circuitos. Apesar das diferencas
macroscépicas evidentes, como a lisencefalia (auséncia de giros) e o volume reduzido
do telencéfalo destes animais, a organizacao fundamental das redes neuronais é pre-
servada. Uma distincdo anatémica frequentemente citada € que o PFC do roedor é
classificado como “agranular”, devido a auséncia de uma Camada IV granular densa,
caracteristica dos primatas. No entanto, essa diferenca nao implica auséncia de funcao
homodloga. O critério para a homologia do PFC € a conectividade: assim como em
humanos, essa regido no roedor é caracterizada por suas conexdes reciprocas com o
nucleo mediodorsal do talamo (Faure et al., 2017).

A Figura 4 ilustra essa anatomia comparada, estabelecendo as correspondén-
cias funcionais que guiam a pesquisa translacional (Gass; Chandler, 2013). As regides
do Cortex Pré-Limbico (PL - Prelimbic Cortex) e do Cértex Infra-Limbico (IL - Infralimbic
Cortex) nos roedores sado consideradas analogas funcionais ao Cértex Pré-Frontal
medial humano.

Essa homologia transcende a localizacao anatémica e aprofunda-se na neu-
roguimica e na microarquitetura dos circuitos locais. O mPFC do roedor é densamente
inervado pelas mesmas projecoes neuromoduladoras que o cérebro humano: vias
dopaminérgicas da Area Tegmentar Ventral (VTA, do inglés Ventral Tegmental Area)
e vias colinérgicas do Prosencéfalo Basal. Conforme ilustrado na Figura 5, essas
vias originam-se no mesencéfalo e projetam-se difusamente para o cértex frontal, for-
mando um circuito conservado essencial para a atribuicao de valéncia motivacional
e regulacédo da atencao (Avale et al., 2011). De fato, estudos comportamentais de-
monstram consistentemente que lesdes ou manipulagdes no mPFC murino (relativo a
ratos e camundongos) resultam em déficits de flexibilidade cognitiva e controle inibitério
semelhantes aos observados em pacientes humanos com danos frontais.
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FIGURA 4 — Homologia Estrutural e Funcional do Cértex Pré-Frontal Medial (mPFC) em Hu-
manos e Roedores. O diagrama demonstra a correspondéncia das sub-regides
Pré-Limbico (PL) e Infra-Limbico (IL) do PFC medial do rato (modelo funcio-
nalmente analogo ao camundongo) com suas regides equivalentes no cérebro
humano. A regido PL é aproximadamente andloga a area de Brodmann 32, e a IL,
a area 25, com base na conectividade talamica. A figura também ilustra a divisao
simplificada do PFC medial do roedor em regides dorsomedial e ventromedial.
FONTE: Adaptado de (Gass; Chandler, 2013).
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FIGURA 5 — Sistemas Moduladores Difusos com Projecao para o PFC. Representacao es-
guematica das vias dopaminérgicas mesocorticolimbicas. O diagrama destaca a
origem das projecdes na Area Tegmentar Ventral (VTA) e sua inervagao difusa no
cortex frontal, um circuito conservado evolutivamente e essencial para a atribuigéao
de valéncia motivacional em interagdes sociais.

FONTE: Adaptado de (Bear, 2017).

Um aspecto critico da funcionalidade do mPFC, preservado entre as espécies,
€ o delicado equilibrio entre Excitagao e Inibicdo. O processamento de informacgdes
sociais requer uma sintonia fina entre a atividade dos neurdnios piramidais (excitatérios,
glutamatérgicos) e a regulacao imposta pelos interneurénios (inibitérios, GABAérgicos),
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especialmente aqueles que expressam parvalbumina. Esse balangco € um principio
organizacional fundamental para a refinagao do sinal neural e para a prevencao de
atividades aberrantes. A perturbacao dessa microarquitetura inibitéria no mPFC de
roedores € suficiente para induzir comportamentos de retraimento social, mimetizando
fendtipos observados em transtornos do espectro autista e na esquizofrenia (Bear,
2017).

Além da arquitetura, a transicéo para o modelo murino permite decompor a
complexidade da cognicao social em algoritmos fundamentais de tomada de decisao.
Embora os canais sensoriais primarios sejam diferentes, ja que humanos priorizam a
visdo e roedores dependem fortemente de pistas olfativas e tateis, a computacao de
valéncia realizada pelo mPFC € analoga. O Cértex Pré-Frontal atua como um centro
integrador que recebe essas informagdes sensoriais multimodais e as converte em um
valor motivacional comum, guiando a decisao de aproximacéao (interacao) ou esquiva
(defesa). Essa convergéncia funcional sugere que os circuitos neurais que governam a
sociabilidade foram selecionados muito cedo na evolugdo dos mamiferos, constituindo
um nucleo biolégico conservado (Faure et al., 2017).

O modelo de roedor oferece ainda a oportunidade unica de validar a teoria
dos ensembles neurais (ou assembleias de Hebb) em um contexto de comportamento
livre. A hip6tese central da neurociéncia moderna é que memérias e comportamentos
complexos nao sao codificados por células isoladas, mas pela atividade emergente
e coordenada de populagdes neuronais (Lent, 2010). O acesso direto a essas popu-
lagcdes no mPFC do roedor, possibilitado por tecnologias modernas, permite registrar
como padrdes espaciais e temporais especificos emergem dinamicamente durante a
interacao social. Esses dados de alta dimensao sao essenciais para que algoritmos
de Aprendizado de Maquina possam, subsequentemente, decodificar e prever estados
comportamentais com precisdo matematica.

A escolha do roedor (seja o rato ou o camundongo) como modelo experimental
€, portanto, justificada pela intersec¢ao entre homologia funcional e viabilidade técnica.
Roedores exibem um repertorio rico de comportamentos sociais inatos e quantificaveis,
como a exploragao ativa de um individuo co-especifico, a agressao e o acasalamento,
que sao cruciais para a analise de circuitos neurais sob condi¢cdes de interacao dinamica
(Faure et al., 2017; Lhopitallier et al., 2022).

O avanco das técnicas de neurociéncia, particularmente o imageamento de
célcio in vivo através de microendoscopia, solidificou o roedor como o modelo de
escolha para esse tipo de investigacao (Aharoni; Hoogland, 2019). Essa tecnologia
permite o registro da atividade de centenas de neurénios do PFC de um animal em
movimento livre enquanto ele engaja em interagdes sociais, algo atualmente impossivel
de realizar com a mesma resolucdo em humanos. Em suma, o uso do modelo do roedor
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possibilita:

1. Manipulacao Genética e Farmacoldgica: A criacao de modelos genéticos que
simulam disfungcées humanas (como modelos transgénicos para o autismo ou
esquizofrenia) e a aplicacao precisa de farmacos ou ferramentas optogenéticas
diretamente nas vias do PFC para testar causalidade.

2. Registro de Codificacao Comportamental: A identificagcdo de conjuntos neu-
rais no mPFC que codificam seletivamente a exploragao social, distinguindo-a
estatisticamente de outras formas de exploragcdao ambiental ou mera atividade
locomotora (Liang et al., 2018).

3. Analise de Correlacdes Intercerebrais: A andlise da correlagao da atividade
neural entre os cérebros de dois individuos interagentes no PFC, um fenémeno
recentemente demonstrado em camundongos que se correlaciona com a coorde-
nacao de decisdes e a hierarquia de dominancia estabelecida (Kingsbury et al.,
2019).

4. Viabilidade em Escala: A possibilidade de realizar experimentos com grupos
de animais de forma eficiente e controlada, gerando o grande volume de dados
necessarios para a aplicacdo de métodos avancados de Aprendizado de Maquina.

E importante ressaltar que, apesar de ser um cértex agranular, a organizagéo
laminar do neocoértex do roedor segue 0 mesmo principio candnico de camadas de
processamento observado em primatas, o que € um testemunho da conservacao
evolutiva do “hardware” neural. As conexdes verticais (colunares) e as interagoes
horizontais entre as Camadas II/lll (supragranulares, principais alvos de conexdes
cértico-corticais) e as Camadas V/VI (infragranulares, principais vias de saida para
estruturas subcorticais) sdo preservadas. O estudo da dindmica neural através dessas
camadas, facilitado no modelo murino, permite inferir como a informacéo social é
processada localmente antes de ser transmitida para centros executores motores ou
limbicos.

Adicionalmente, a investiga¢cdo no modelo murino € validada pela uniformidade
dos processos de neuroplasticidade. Mecanismos celulares como a Potenciacéo de
Longa Duracao (LTP, do inglés Long-Term Potentiation) e a Depressao de Longa
Duracao (LTD, do inglés Long-Term Depression), amplamente aceitos como as bases
sinapticas da memoria e do aprendizado, operam de maneira praticamente idéntica nas
sinapses do PFC de roedores e de primatas. A capacidade de modular essas formas
de plasticidade em roedores é crucial para entender como a rede neuronal se adapta a
novas regras sociais e codifica a familiaridade ou a novidade de um co-especifico.
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Por fim, 0 modelo murino oferece um alto potencial de translagado na neurofar-
macologia. O rapido ciclo de vida e a capacidade de testar compostos in vivo de forma
controlada tornam os roedores essenciais para a investigacao de vias moleculares
ligadas a disfun¢des do PFC. A identificacdo de alvos farmacoldgicos nos circuitos
de roedores que sejam capazes de corrigir déficits de interagao social pode represen-
tar um passo fundamental para o desenvolvimento de tratamentos para transtornos
neuropsiquiatricos complexos em humanos.

Portanto, a transi¢cdo para o modelo de roedor é uma decisdo metodolégica e
biolégica profundamente fundamentada na conservacao das fungées do PFC em ma-
miferos. Ela oferece a janela experimental necessaria para desvendar os mecanismos
de codificagédo social no nivel do circuito neuronal, fornecendo insights essenciais para
a compreensao das bases bioldgicas do comportamento social e suas disfuncdes.

3.1.4 Osciladores, Sincronizacao e Correlacao na Dinamica Neural

A descricao da atividade cerebral sob a ética da fisica de sistemas complexos
fundamenta-se na representacao de unidades excitdveis como osciladores nao lineares.
No ambito da neurofisica, o neurdnio é modelado como um sistema dissipativo que
exibe um ciclo de limite estavel no espacgo de fase, onde a periodicidade dos disparos
decorre de uma bifurcacao no equilibrio do sistema (Izhikevich, 2007). Diferente de
osciladores conservativos, esses osciladores auto-sustentados possuem uma amplitude
fixa determinada pelos parametros internos do sistema, tornando a fase a variavel
dindmica primaria para a analise de interagdes em rede.

O conceito de sincronizagado em sistemas biolégicos define-se como o ajuste
de ritmos de osciladores acoplados por meio de uma interacao fraca ou forte (Pikovsky
et al., 2002). Para que a sincronizacao ocorra, as frequéncias naturais dos osciladores
individuais devem convergir para uma frequéncia de grupo comum, ou manter uma
relacdo de travamento de fase. Matematicamente, esse fenébmeno é descrito pela
evolucao temporal da diferenga de fase entre dois osciladores, onde a estabilidade de
um estado sincronizado depende tanto da forga de acoplamento quanto da disperséao
das frequéncias intrinsecas da rede.

Em popula¢des neuronais extensas, a dindmica coletiva pode ser analisada
através do modelo de Kuramoto, que reduz a descricao do sistema a evolucao das fases
individuais em um campo médio. A transicdo para a sincronia global é caracterizada
por um parametro de ordem que mede a coeréncia da rede; abaixo de um acoplamento
critico, os osciladores permanecem em um estado incoerente, enquanto acima desse
limiar, surge um agrupamento macroscépico. Esse regime de sincroniza¢do é essencial
para a formagéao de ritmos cerebrais e para a integracao de sinais em diferentes escalas
temporais (Strogatz, 2018).



36

A correlagao estatistica atua como uma métrica de dependéncia linear que
permite quantificar o grau de co-variacao entre as séries temporais desses osciladores.
Embora a sincronizacao fisica implique correlacao, o inverso ndao é necessariamente
verdadeiro, visto que correlagées podem emergir de entradas comuns externas sem
que haja acoplamento direto entre as unidades. No contexto de sinais de célcio in vivo,
a analise de correlacédo cruzada € utilizada para estimar a conectividade funcional,
identificando quais pares de osciladores mantém padrdes de atividade sincronizada
durante a execucgao de paradigmas comportamentais.

A topologia da rede de osciladores impde restricbes a capacidade de sincroni-
zacao do sistema, conforme demonstrado em estudos de redes complexas (Arenas
et al., 2008). Redes com estruturas de mundo pequeno ou com presenga de centros
(hubs) facilitam a sincronia global com menor esforgo de acoplamento. A identificagao
de comunidades dentro das matrizes de correlacao revela subconjuntos de neurénios
que operam em regimes de sincronizagao local, permitindo que o sistema processe
multiplas informa¢des em paralelo através da segregacao e integracao de ritmos distin-
tos.

Dessa forma, a analise de correlacéo fornece o conjunto de dados necessario
para a classificacdo de estados dindmicos em modelos de aprendizado de maquina. As
flutuacdes nos coeficientes de correlagdo ao longo do tempo refletem mudancas nos
regimes de sincronizacao dos osciladores neuronais em resposta a interacdes sociais
ou estimulos ambientais. Assim, a quantificacdo das matrizes de correlacéo serve como
uma representacao do estado instantédneo da rede, permitindo que algoritmos como
a floresta aleatéria identifiquem padrdes estatisticos associados a comportamentos
especificos do organismo.

3.2 O CONTEXTO BIOLOGICO DO COMPORTAMENTO SOCIAL E A CODIFICAGAO
NEURAL

O comportamento social constitui uma das expressdes mais refinadas da fun-
cao cerebral, emergindo da integracao dinamica entre percepcao, motivacdo e memoria.
O substrato biolégico central para essa orquestragao é o Cortex Pré-Frontal, que exerce
controle executivo sobre as respostas adaptativas do organismo. Compreender como
a atividade neural nessa regido codifica a complexidade das interagdes sociais exige
uma analise que transite da macroanatomia para a microdinamica de redes. Esta se¢éao
estabelece o contexto bioldgico do estudo, iniciando-se pela caracterizagédo estrutural e
funcional do Cértex Pré-Frontal medial e sua homologia no modelo murino. Em seguida,
a discussao aprofunda-se nos mecanismos de codificagdo neural, demonstrando como
estados mentais sdo representados estatisticamente por conjuntos neuronais (ensem-
bles). Por fim, aborda-se o papel do sistema colinérgico como modulador essencial
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da relacdo sinal-ruido nesse circuito, fundamentando a estratégia experimental de
disseccao neuroquimica (Faure et al., 2017; Avale et al., 2011).

3.2.1 O Cértex Pré-Frontal Medial e suas sub-regides

O comportamento social em mamiferos ndo é um mero reflexo automatizado
a estimulos externos, mas o resultado de um processamento cognitivo refinado que
integra percepcao sensorial, memoria afetiva e estados motivacionais internos. O centro
de coordenacao dessas habilidades € o Cortex Pré-Frontal, uma vasta area cortical que
se expandiu significativamente em primatas e humanos, representando cerca de 30%
do volume cortical total em nossa espécie. Essa regido opera como um “hub” executivo,
exercendo controle top-down sobre estruturas corticais mais primitivas, permitindo
que o organismo iniba impulsos imediatos em favor de estratégias comportamentais
complexas e socialmente adaptativas. A integridade funcional do PFC é, portanto, o
substrato biolégico que sustenta a flexibilidade comportamental necessaria para a vida
em grupo (Bear, 2017; Avale et al., 2011).

Anatomicamente, o PFC humano é subdividido em areas ventromedial, dor-
solateral e orbital, que atuam como integradores de informacdes sensoriais, limbicas
e motoras, orquestrando a resposta comportamental mais apropriada. A Figura 6
apresenta um diagrama das principais subdivisdes do Cértex Pré-Frontal humano, es-
senciais para a coordenacao das funcdes executivas e da cognicao social (Lent, 2010).
Nessas sub-regides, o Cortex Cingulado Anterior (CCA) atua como o ponto inicial do
processamento da razao, sendo encarregado de focalizar a atencao perceptual e cog-
nitiva e de modular a atividade das areas funcionais subsequentes, especialmente para
avaliar recompensas e riscos sociais e para a teoria da mente. As areas Dorsolaterais
(DL-PFC) e Ventrolaterais (VL-PFC) sao cruciais para a meméria de trabalho, o racioci-
nio e a comparacgao de novas informagdes com o conhecimento prévio, permitindo a
atualizacao constante das regras sociais (Kandel et al., 2014).

Na transicao para o modelo murino, o foco recai especificamente sobre o Cér-
tex Pré-Limbico, uma sub-regido do Cértex Pré-Frontal Medial. Conforme detalhado
na Figura 7, o mPFC do roedor apresenta subdivisées funcionalmente homélogas
as areas de Brodmann humanas: o Cértex Cingulado Anterior (ACC) relaciona-se a
area 24, enquanto as regides Pré-Limbica (PL) e Infra-Limbica (IL) correspondem,
respectivamente, as areas 32 e 25, envolvidas na regulagao emocional e motivacao
(Mohapatra; Wagner, 2023). O PL ocupa uma posi¢ao estratégica nessa hierarquia:
recebe aferéncias multimodais do hipocampo (contexto espacial e memoria) e da amig-
dala basolateral (valéncia emocional), e projeta eferéncias massivas para o nucleo
accumbens (motivagao e recompensa). Essa conectividade privilegiada confere ao PL
o papel crucial de modular a interagdo social. Estudos de inativacdo farmacoldgica
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FIGURA 6 — Esquema Funcional Simplificado das Subdivisées do Cértex Pré-Frontal Humano.
Representacao das principais areas do PFC e suas respectivas fungbes na
cognicao de ordem superior. O Cértex Cingulado Anterior (CCA) atua como
o ponto inicial do processamento da razéo, sendo encarregado de focalizar a
atencao perceptual e cognitiva e de modular a atividade das areas funcionais
subsequentes. As areas Dorsolaterais (DL-PFC) e Ventrolaterais (VL-PFC) sao
cruciais para a meméria de trabalho, o raciocinio e a comparagao de novas
informacdes com o conhecimento prévio (informacdes antigas).

FONTE: Adaptado de (Lent, 2010).

demonstram que o silenciamento do PL reduz drasticamente o interesse social e preju-
dica a discriminacao entre co-especificos familiares e novos, sem afetar a locomocgao
geral ou a exploracao de objetos, evidenciando sua especializacdo no dominio social
(Yashima et al., 2023; Faure et al., 2017).

A regulacao exercida pelo PL sobre o comportamento social ndo € estatica, mas
emerge de uma codificagao neural dindmica e populacional. Conforme demonstrado
por Liang et al., neurénios excitatérios no mPFC de camundongos organizam-se em
ensembles (conjuntos) funcionais distintos que sinalizam momentos especificos na
interacdo. Existem populacdes de neurbnios que aumentam preferencialmente sua
taxa de disparo durante o inicio da exploragao social (células “ON”), enquanto outras
populacdes sao silenciadas (células “OFF”). Crucialmente, esses padrbées de ativagéo
contém informagdes suficientes para decodificar se o animal estd interagindo com
um co-especifico ou com um objeto inanimado, sugerindo que o PL mantém uma
representacao neural explicita da saliéncia social (Liang et al., 2018).

Essa codificacdo populacional obedece a principios de eficiéncia computacio-
nal que maximizam a transmiss&o de informacao. Trabalhos tedricos e experimentais
recentes, como os de Schneidman et al., sugerem que redes neurais biolégicas, in-
cluindo o cortex, operam em regimes onde correlacdes fracas entre pares de neurdnios
resultam em estados de rede com alta dependéncia estatistica (ou comportamentos
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(A) Representacao esquemética do cértex pré-frontal humano, destacando suas
principais subdivisdes funcionais: dmPFC (dorsomedial prefrontal cortex; cortex
pré-frontal dorsomedial), mPFC (medial prefrontal cortex; cortex pré-frontal me-
dial) e vmPFC (ventromedial prefrontal cortex; cortex pré-frontal ventromedial).
Os numeros indicados (6, 8, 9, 10, 11, 12, 24, 25 e 32) correspondem as areas de
Brodmann (BA), uma classificagao citoarquiteténica do cortex cerebral humano
baseada na organizacao celular. Em especial, a BA 24 integra o cértex cingu-
lado anterior (anterior cingulate cortex — ACC), enquanto as BA 25 e 32 estao
associadas a regidoes do CPF medial e ventromedial envolvidas em regulacao
emocional, motivagao e cognigao social. (B) Representacao do cortex pré-frontal
do camundongo, evidenciando regides consideradas funcionalmente homologas
as subdivisdes humanas: PL (Cértex Pré-Limbico), IL (Cértex Infralimbico) e ACC
(Cortex Cingulado Anterior). As regides coloridas ilustram as correspondéncias
anatdmicas e funcionais entre o cortex pré-frontal humano e o murino, que fun-
damentam o uso de modelos animais para o estudo dos circuitos pré-frontais
envolvidos no comportamento social e em transtornos do neurodesenvolvimento.
FONTE: Adaptado de (Mohapatra; Wagner,2023).

coletivos estruturados). Isso implica que a informacéo sobre o comportamento social
nao esta contida em células isoladas, mas na estrutura combinatéria de disparos de
grandes populacoes. Esse arranjo reflete a degenerescéncia intrinseca dos sistemas
neurais, onde diferentes padrdes de ativacao e silenciamento coordenado podem co-
dificar estados comportamentais equivalentes, maximizando a entropia e a robustez
do sistema frente a ruidos ou perdas neuronais (Yang; Prescott, 2023). O PL parece
utilizar esse codigo distribuido para representar a complexidade das interagdes sociais,
permitindo que o sistema distinga sutilmente entre diferentes contextos atravées da
reconfiguracéo rapida de seus estados de rede (Schneidman et al., 2006).

A capacidade do PL de processar essa vasta gama de estimulos sociais com
alta sensibilidade pode ser explicada pelo conceito de Faixa Dinamica e criticalidade.
Conforme proposto por Kinouchi e Copelli, redes excitaveis otimizam sua capacidade de
codificacdo e sua sensibilidade a estimulos quando operam préximas a um ponto critico
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de transicao de fase. No contexto do mPFC durante a interag&o social, isso significa
que a rede neuronal deve manter um equilibrio precario entre excitacao e inibicdo. Se
a rede for muito subcritica (muito inibida), ela falha em propagar a informacéao social;
se for supercritica (muito excitada), ela satura e perde a capacidade discriminativa.
Evidéncias indicam que o estado basal do cortex de animais despertos flutua préximo
a esse regime critico, permitindo que o PL responda com flexibilidade a estimulos
sociais sutis, uma propriedade fundamental para a navegacao em hierarquias sociais
complexas (Kinouchi; Copelli, 2006; Fontenele et al., 2019; Castro et al., 2024).

Além da codificagao individual, o papel do PL estende-se a sincronizagao
inter-cérebros. Kingsburry et al. revelaram que, durante interagdes sociais cooperativas
ou competitivas, a atividade neural no mPFC de dois camundongos torna-se altamente
correlacionada. Essa sincronia intercerebral ndo € mero artefato de comportamentos
compartilhados, mas prediz o sucesso da interacao e a estrutura de dominancia futura.
Isso sugere que o PL ndo apenas codifica as acdes do préprio animal, mas também
modela o comportamento do parceiro social, criando uma dindmica de rede acoplada
que facilita a coesao do grupo. A atividade do PL, portanto, transcende o individuo,
funcionando como um oscilador social que sintoniza o comportamento entre membros
da mesma espécie (Kingsbury et al., 2019).

A relevancia translacional desse sistema € sublinhada pela fisiopatologia. A
disfuncédo do PFC e de suas sub-regides, como o PL, é um marcador proeminente em
distarbios neuropsiquiatricos complexos. Modelos animais de autismo e esquizofrenia
frequentemente exibem uma reducéo na relacao sinal-ruido dos ensembles do PL e
uma falha nos mecanismos de criticalidade, levando a uma rigidez comportamental
e ao isolamento social. A incapacidade do PL em recrutar as populagdes neuronais
corretas ou em manter a faixa dindmica adequada resulta nos déficits centrais de
interacao social observados nessas condigdes. Portanto, elucidar como o PL codifica
a sociabilidade em niveis de redes complexas € o primeiro passo para desenvolver
intervencdes capazes de restaurar a fungao executiva social (Avale et al., 2011).

3.2.2 Mecanismos de Codificacdo Neural do Comportamento

A investigagcéo sobre a tradugéo da atividade elétrica cerebral em compor-
tamentos complexos passou por uma revisdo fundamental nas ultimas décadas. O
modelo classico, focado na analise de neurdnios isolados e na busca por células espe-
cializadas em fungdes unicas, revelou-se insuficiente para capturar a dinamica fluida
das interagdes sociais. A neurociéncia moderna adota uma perspectiva populacional,
assumindo que a informacgao é processada pela atividade coordenada de grandes
conjuntos neuronais. Nessa concepgao, a verdadeira unidade computacional do cértex
nao reside no neurdnio individual, mas no estado funcional emergente da rede, que
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detém uma capacidade de representagdo exponencialmente superior a soma de seus
componentes isolados (Schneidman et al., 2006).

Essa mudancga de paradigma sustenta-se na evidéncia de que interagbes entre
neurénios, mesmo quando individualmente fracas, dao origem a padrdes coletivos
robustos. A multiplicacado de correlacdes de pares aparentemente negligenciaveis
por uma populacéo inteira resulta em estados de rede altamente ordenados. Essa
estrutura de correlacao confere ao cérebro mecanismos intrinsecos de correcao de
erros e de associacdo de memdrias, propriedades indispensaveis para processar a
volatilidade dos estimulos sociais sem perder a coeréncia da resposta comportamental
(Schneidman et al., 2006).

A validacao experimental dessa teoria no contexto do comportamento social
consolidou-se através de estudos que utilizaram registros em larga escala da ativi-
dade neuronal no mPFC, demonstrando que popula¢des neuronais codificam estados
comportamentais especificos. A andlise da dindmica de ensembles neuronais permite
a decodificacdo confiavel do engajamento do animal em comportamentos como a
exploracao social, indicando que a informagdao comportamental é representada de
forma distribuida e preditiva no nivel populacional (Liang et al., 2018; Kingsbury et al.,
2019).

No que tange a arquitetura dessa codificacao, a literatura descreve a existén-
cia de conjuntos neuronais funcionalmente segregados no mPFC. O monitoramento
da atividade cortical permitiu identificar subpopulagcées de neurdnios com respostas
opostas durante o contato social: um grupo de células que aumenta drasticamente
sua atividade no inicio da interacao (células ON) e outro que é silenciado (células
OFF). Tais conjuntos exibem uma sintonizagéo fina com a saliéncia social, o que capa-
cita o animal a distinguir rapidamente entre um objeto inanimado e um co-especifico,
independentemente da familiaridade do alvo (Liang et al., 2018).

A dinamica desses conjuntos neuronais nao é estatica, variando conforme
a estrutura temporal da interacdo. A codificacdo neural no PFC exibe padrées de
correlagao que flutuam em escalas de tempo de milissegundos a segundos. Durante o
contato social, nota-se uma reducéo na variabilidade geral da atividade concomitante a
um aumento na correlacédo entre pares especificos de neurénios. Esse fendmeno indica
a entrada do cértex em um estado de atengéo social, otimizando a relacao sinal-ruido
para processar as nuances do comportamento do parceiro com maior fidelidade (Frost
et al., 2021).

Contudo, a codificacao neural ndo ocorre isolada do temperamento do individuo.
A reatividade a estimulos sociais e ndo sociais varia consideravelmente entre diferentes
linhagens genéticas, refletindo tragcos de personalidade distintos, como a propensao
a exploracado ou a esquiva. Isso sugere que os conjuntos neuronais do PFC nao
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processam apenas a informacao sensorial objetiva, mas a filtram através de um viés
interno de reatividade, gerando uma resposta dependente tanto do estimulo quanto da
predisposicao individual do animal (Berton et al., 1997).

A integridade desses mecanismos de codificagdo mostra-se suscetivel a fatores
ambientais adversos, particularmente o estresse social e a hierarquia. A imposicao
de um status de subordinacao, decorrente de derrota social, prejudica seletivamente
as capacidades cognitivas e exploratorias. A experiéncia de estresse cronico altera
a plasticidade sinaptica e pode reconfigurar as regras de ativagcdo dos conjuntos
neuronais, fazendo com que estimulos sociais sejam codificados sob uma valéncia de
ameaca, 0 que conduz a comportamentos desadaptativos de isolamento e ansiedade
(Colas-Zelin et al., 2012).

Para manter a funcionalidade adaptativa diante dessas pressoées, o PFC de-
pende de uma regulacao neuroquimica precisa. A cogni¢ao social adequada emerge
do equilibrio entre os sistemas noradrenérgico e colinérgico. A disponibilidade de nora-
drenalina e a ativacao de receptores nicotinicos atuam como moduladores de ganho,
ajustando a sensibilidade dos neurdnios aos estimulos relevantes. A perturbacao desse
balanco quimico compromete a formacéo dos conjuntos neuronais funcionais, resul-
tando em déficits de atencao social e no aumento de comportamentos agressivos ou
impulsivos (Coura et al., 2013).

A codificacao neural do comportamento social constitui um processo emer-
gente e multifatorial que transcende a atividade de células isoladas. Ela depende da
orquestracao estatistica de grandes populacdes neuronais, organiza-se em conjuntos
funcionais especificos e dinamicos, integra informacdes sobre o eu e o outro e é con-
tinuamente modulada por tragos de personalidade, experiéncias de estresse e pelo
ambiente neuroquimico. A compreensao dessa complexidade é essencial para decifrar
como o cérebro sustenta a vida social e como falhas nesses mecanismos conduzem a
patologias comportamentais.

Diante dessas teorias de codificacao populacional, torna-se evidente que mé-
todos lineares ou analises de células Unicas seriam insuficientes para capturar a
complexidade do comportamento social. E justamente para capturar essa estrutura
combinatéria mencionada na teoria que este trabalho optou pelo uso de algoritmos
capazes de detectar padrdes ndo-lineares de ativagéo coletiva que escapariam a uma
andlise estatistica tradicional.

3.2.3 O Sistema Colinérgico no Cortex Pré-Frontal Medial

A modulagéo da atividade cortical ndo ocorre de maneira isolada, mas depende
da influéncia difusa de sistemas de neurotransmissores que ajustam o estado global
da rede neural. Entre esses sistemas, as projecdes colinérgicas provenientes do



43

prosencéfalo basal, especificamente do Nucleo Basal de Meynert, desempenham um
papel arquitetdnico na fun¢do do PFC. A acetilcolina liberada nessas terminagdes néo
atua apenas como um transmissor excitatério convencional, mas como um regulador da
relagcéo sinal-ruido, facilitando o processamento de estimulos relevantes e suprimindo
a atividade intrinseca de fundo. Essa funcéo de filtro atencional € o alicerce fisiologico
que permite ao animal manter o foco em sinais sociais sutis em meio a um ambiente
sensorialmente ruidoso (Bear, 2017).

A Figura 8 ilustra a arquitetura anatémica fundamental para este processo: as
projecdes colinérgicas originarias do prosencéfalo basal, especificamente do Nucleo
Basal de Meynert, irradiam-se extensivamente para todo o neocértex. Esta organizacéao
difusa, visualizada pelas setas que partem dos nucleos basais em direcao a superficie
cortical, é de central importancia para a hipotese deste trabalho, pois demonstra
fisicamente como um pequeno grupo de neurbnios centrais consegue exercer uma
transmissao difusa sobre vastas éreas corticais, incluindo o PFC (Bear, 2017).

No contexto especifico do comportamento social, a integridade desse sistema
modulatério mostra-se indispensavel. Avale et al. demonstraram que a sinalizacao
colinérgica no PFC, mediada principalmente por receptores nicotinicos de alta afinidade
contendo a subunidade 52 (nAChRs), é necessaria para o reconhecimento social e
para a tomada de decisdo em contextos de novidade. A inibicdo desses receptores ou
a lesdo das fibras colinérgicas pré-frontais resulta em uma incapacidade seletiva de
engajar em interagdes sociais adaptativas, sem prejudicar outras fungdes motoras ou
motivacionais. I1sso sugere que a acetilcolina fornece o tdnus cognitivo necessério para
que os conjuntos neuronais do PFC codifiguem a saliéncia de um novo parceiro social
(Avale et al., 2011).

Para investigar a dindmica do sistema colinérgico com a maxima especificidade,
este estudo utilizou a linhagem de camundongos geneticamente modificados ChAT-
IRES-Cre. A justificativa para essa escolha torna-se clara ao observarmos a fisiologia
da sinapse, detalhada na Figura 9. A imagem demonstra que a producéao de acetilcolina
nao acontece espontaneamente; ela exige uma peca fundamental: a enzima Colina
Acetiltransferase (ChAT). Como mostrado no esquema, a ChAT é a unica responsavel
por unir a colina a acetil-CoA para criar o neurotransmissor. Isso significa que, no
cérebro, apenas o0s neurdnios colinérgicos possuem essa enzima. Ao utilizar animais
onde a modificagao genética esta atrelada justamente ao gene da ChAT, garantimos
uma seletividade absoluta: estamos usando a prépria via de sintese da célula como
um endereco molecular. Isso assegura que nossos registros sejam restritos a esse
tipo celular, sem contaminagdo por neurdnios vizinhos (como glutamatérgicos ou
GABAérgicos) que nao possuem essa enzima (Lhopitallier et al., 2022).

A validagdo comportamental dessa linhagem foi conduzida extensivamente
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FIGURA 8 — Sistemas modulatérios colinérgicos de projegao difusa no encéfalo humano. O
esquema em corte sagital evidencia as duas principais vias de origem da iner-
vagao colinérgica. A primeira, proveniente do Complexo do Prosencéfalo Basal
(incluindo os nucleos do septo medial e o nucleo basal de Meynert), envia proje-
¢bes amplas e difusas diretamente para o hipocampo e para todo o neocértex,
estruturas criticas para a aprendizagem e formagao de memoéria. A segunda via
origina-se no tronco encefalico (complexo pontomesencefalotegmentar) e projeta-
se predominantemente para o tdlamo dorsal, regulando a excitabilidade sensorial
e os ciclos de sono-vigilia.

FONTE: Adaptado de (Bear, 2017).

por Lhopitallier et al., que caracterizaram o perfil fenotipico de camundongos ChAT-
Cre jovens e de meia-idade. O estudo confirmou que esses animais preservam um
repertorio comportamental robusto, exibindo padrées normais de exploracao social,
memoria e reatividade emocional quando comparados a linhagens selvagens (C57BL/6).
Essa caracterizacao prévia é fundamental, pois afasta a possibilidade de que a prépria
modificacdo genética induza déficits cognitivos, estabelecendo o modelo ChAT-Cre
como uma plataforma confiavel para dissec¢ao de circuitos (Lhopitallier et al., 2022).

A justificativa central para o emprego desses animais neste trabalho reside na
estratégia experimental de longo prazo, que visa acoplar o imageamento de calcio em
populacdes piramidais com a manipulacao bidirecional do tdnus colinérgico. Embora o
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FIGURA 9 - O ciclo vital da acetilcolina (ACh) na terminagéo nervosa. O esquema ilustra o
processo passo a passo da transmissao colinérgica. Primeiro, a colina é capturada
do meio externo para dentro do terminal nervoso. Em seguida, ocorre a etapa de
sintese: a enzima colina acetiltransferase (ChAT) atua como o catalisador crucial,
fundindo a colina com a Acetil-CoA para formar a Acetilcolina. O neurotransmissor
€ entdo empacotado em vesiculas e liberado na fenda sinaptica. Apds ativar
os receptores na célula vizinha, a ACh é rapidamente degradada pela enzima
acetilcolinesterase (AChE), liberando a colina para ser recaptada e reiniciar o
ciclo.

FONTE: Adaptado de (Bear, 2017).

registro atual foque na atividade excitatéria global, o uso do modelo Cre fornece a base
biolégica para futuras intervengdes optogenéticas ou quimiogenéticas (DREADDSs).
Essa abordagem permitira, em etapas subsequentes, ativar ou silenciar as aferéncias
colinérgicas com precisao temporal de milissegundos enquanto se observa, simultane-
amente, a reconfiguracédo dos conjuntos neuronais do PFC que codificam a interagéao
social.

A relevancia dessa manipulagéo futura é sublinhada pela complexidade da
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interacao neuroquimica no cértex. Coura et al. evidenciaram que a cognigéao social ndo
depende apenas da acetilcolina isolada, mas de seu balango dinamico com o sistema
noradrenérgico. A co-ativacdo desses sistemas € o que permite ao animal transitar entre
estados de exploragao pacifica e comportamentos de defesa ou agressao. Ao utilizar
o modelo ChAT-Cre, torna-se possivel isolar a variavel colinérgica dessa equacéao,
permitindo testar causalmente como a acetilcolina modula a formagéo dos ensembles
neuronais descritos por Liang et al. e como sua auséncia desestabiliza a codificacdo
da identidade social (Coura et al., 2013; Liang et al., 2018).

Além disso, a sensibilidade do sistema colinérgico a fatores como o enve-
Ihecimento reforca a necessidade de modelos geneticamente rastreaveis. A reducao
na densidade de fibras colinérgicas e na expressao de receptores nicotinicos € uma
marca do declinio cognitivo associado a idade, correlacionando-se com a perda de
flexibilidade social. O modelo murino permite investigar como a degradacao estrutural
desse sistema impacta a dindmica de rede no PFC, oferecendo insights sobre os
mecanismos celulares subjacentes ao isolamento social observado em idosos e em
doencas neurodegenerativas (Lhopitallier et al., 2022).

O sistema colinérgico atua como um maestro que orquestra a prontidao do
PFC para o processamento social. A utilizacao da linhagem ChAT-Cre nao representa
apenas uma escolha técnica, mas uma estratégia deliberada para investigar a interface
entre a neuromodulacdo quimica e a codificacao populacional. Ao estabelecer as bases
para o controle preciso desse sistema, este trabalho avanca na compreensao de como
a acetilcolina molda a arquitetura funcional dos estados mentais necessarios para a
sociabilidade (Avale et al., 2011).

3.3 TECNOLOGIAS DE AQUISICAO DE DADOS E MODELOS COMPORTAMENTAIS

A compreensdo dos mecanismos neurais que sustentam a cognicao social
impbe desafios experimentais Unicos, exigindo abordagens capazes de capturar a
dinamica cerebral em sua plenitude funcional. Diferente de processos sensoriais passi-
vos, 0 comportamento social € um fenbmeno emergente, intrinsecamente reciproco
e dependente de contexto, onde a agdo de um individuo molda continuamente a res-
posta do outro (Berton et al., 1997). Consequentemente, a riqueza dessas interacoes
nao pode ser plenamente reproduzida sob condi¢cées experimentais tradicionais que
impdem restricao fisica severa ou o uso de anestesia, pois tais limitagbes suprimem a
expressao natural de comportamentos etologicamente relevantes.

Para superar essas barreiras, esta secao estabelece a base tecnoldgica e
metodoldgica adotada no estudo. A discussao inicia-se pela revolugéo trazida pelas
ferramentas Opticas de registro neural, especificamente o imageamento de calcio,
que oferece uma resolucao celular sem precedentes. Em seguida, descreve-se a
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implementacdo da microendoscopia em animais livres, uma técnica que preenche
a lacuna critica entre a precisao fisiolégica e a validade etolégica. Por fim, a secéo
detalha os paradigmas comportamentais padronizados utilizados para quantificar a
interac&o social, fornecendo a estrutura analitica necessaria para correlacionar, de
forma robusta, a atividade bioldgica observada com as funcdes cognitivas superiores
(Aharoni; Hoogland, 2019; Faure et al., 2017).

3.3.1 Imageamento de Calcio In Vivo

A investigacdo da dinamica neural em circuitos complexos, como o Cértex
Pré-Frontal, exige métodos capazes de monitorar a atividade de grandes populagdes
celulares com resolugéo espacial e temporal adequadas. Tradicionalmente, a eletrofisio-
logia serviu como o padrao-ouro para esse propdsito, registrando os potenciais de acao
através de eletrodos extracelulares. No entanto, essa abordagem apresenta limitagées
significativas na identificacao fenotipica dos neurénios e na estabilidade do registro de
longo prazo. Como alternativa, o imageamento de célcio emergiu como uma ferramenta
revolucionaria, baseada em um principio fisiolégico fundamental: a correlacao direta
entre a atividade elétrica neuronal e o influxo de calcio intracelular (Liang et al., 2018).

Conforme detalhado por Bear et al., a despolarizagdo da membrana neuronal
durante um potencial de acao provoca a abertura de canais de célcio dependentes de
voltagem (VGCCs, em inglés Voltage-Gated Calcium Channels). Esse evento resulta
em um aumento rapido e transitério na concentragédo de calcio citosélico ([Ca**];), que
é ordens de magnitude superior aos niveis basais de repouso. Portanto, ao monitorar as
flutuacdes na concentragao de calcio, € possivel inferir a atividade de disparo neuronal,
utilizando o calcio como um proxy bioldgico confiavel dos potenciais de agéo (Bear,
2017).

Para visualizar essas flutuagées em tecidos vivos, a técnica emprega Indicado-
res de Célcio Geneticamente Codificados (GECls, em inglés Genetic-Encoded Calcium
Indicators), sendo a familia GCaMP a mais proeminente. O sensor GCaMP é uma
proteina quimérica engenheirada que funde a Proteina Verde Fluorescente (GFP, em
inglés Green Fluorescent Protein), a calmodulina (uma proteina ligante de calcio) e o
peptideo M13 (um alvo da calmodulina). Em estado de repouso, a proteina apresenta
baixa fluorescéncia. Contudo, quando o calcio intracelular se liga a calmodulina, ocorre
uma mudanga conformacional alostérica que fecha a fenda da GFP, aumentando dras-
ticamente sua intensidade fluorescente. Essa propriedade permite que cada disparo
neuronal seja visualizado como um flash de luz mensuravel (Liang et al., 2018).

A implementacao dessa técnica no cérebro de roedores depende de estratégias
precisas de entrega génica. Para garantir que o sensor seja expresso apenas na regiao
e no tipo celular de interesse, utilizam-se vetores virais adeno-associados (AAVs, em
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inglés adeno-associated viruses). No protocolo adotado neste estudo emprega-se um
vetor do serotipo 9 (AAV9) contendo o gene para o sensor ultrarrapido GCaMP6f.

A especificidade celular é assegurada pelo uso de promotores genéticos es-
pecificos dentro do vetor viral. Para investigar a codificacao social no PFC, é crucial
isolar a atividade dos neurénios piramidais, que constituem a principal via de saida da
informacao cortical. Para isso, o vetor viral utiliza o promotor da quinase dependente
de calcio/calmodulina Il (CaMKIl). Conforme estabelecido na literatura, esse promotor
restringe a expressao do GCaMP6f aos neurbnios excitatérios, evitando a contamina-
¢éo do sinal por interneurdnios inibitorios ou células da glia. Essa seletividade é vital
para interpretar corretamente como a saida do PFC modula o comportamento social
(Kingsbury et al., 2019).

Apés a injecao estereotaxica do vetor viral no PFC, é necesséario um periodo de
incubacao (tipicamente de algumas semanas) para que a maquinaria celular transcreva
e traduza a proteina fluorescente em niveis suficientes para detecgdo. Uma vez ex-
presso, o indicador preenche o citoplasma neuronal, permitindo nao apenas a deteccao
de atividade no soma, mas também, dependendo da resolucéo Optica, em dendritos e
processos axonais.

A grande vantagem do imageamento de calcio sobre os métodos elétricos
tradicionais reside na sua capacidade de rastreamento longitudinal. Enquanto eletrodos
podem se deslocar e perder o sinal de uma célula especifica ao longo dos dias, a
expressao genética do GCaMP ¢ estavel. Isso permite que os mesmos neurdnios
sejam reidentificados e monitorados ao longo de multiplas sessées experimentais,
possibilitando a andlise de como a codificacdao neural evolui com a familiaridade social
ou em resposta a manipulac¢des farmacologicas (Frost et al., 2021).

3.3.2 A Microendoscopia e o Registro em Livre Movimento

A captura da dinamica neural subjacente ao comportamento social impdée um
desafio técnico singular: a necessidade de registrar a atividade cerebral enquanto o
animal se move livremente e interage com seus co-especificos. Métodos convencionais
de microscopia, como a microscopia de dois fétons de bancada, exigem que a cabeca
do animal esteja fixada sob uma objetiva imével. Embora essa restricao permita uma
estabilidade de imagem excepcional, ela suprime a expressdao de comportamentos eto-
logicamente relevantes, limitando severamente a investigacdo de processos cognitivos
que dependem da navegacao espacial e da interacao social dinamica (Faure et al.,
2017).

Para superar essa barreira, 0 campo da neurociéncia testemunhou o desenvolvi-
mento de microscopios de epifluorescéncia em miniatura, conhecidos como miniscopios,
cuja arquitetura e aplicagao sao apresentadas na Figura 10. Esses dispositivos pesam
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menos de 3 gramas e sdo montados diretamente na cabec¢a do animal (conforme
ilustrado no painel B), permitindo que ele carregue todo o sistema éptico enquanto
explora o ambiente. O avanco crucial dessa tecnologia foi a integracdo de sensores
de imagem CMOS (semelhantes aos de cameras de smartphones), fontes de luz LED
miniaturizadas e lentes de indice de gradiente (GRIN), que transmitem a imagem de
estruturas cerebrais profundas para o sensor na superficie (Aharoni; Hoogland, 2019).

O principio de funcionamento do miniscépio, detalhado esquematicamente no
painel A da Figura 10, baseia-se na excitacao de indicadores de calcio fluorescentes,
como o GCaMP6f, expressos nos neurénios de interesse. Um LED azul embutido no
dispositivo emite luz que excita os fluoréforos no tecido cerebral. A fluorescéncia verde
emitida pelos neur6nios ativos retorna pelo sistema éptico, é filtrada e focada no sensor
de imagem. Dados de video da atividade neural sao transmitidos via cabo coaxial
fino e flexivel para um sistema de aquisicdo externo, que sincroniza os quadros de
fluorescéncia com o video comportamental do animal (Cai et al., 2016).
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FIGURA 10 — Design e principios 6pticos do microscopio miniaturizado de um féton. (A) Es-
quema dos componentes internos e do trajeto da luz. A luz de excitagcédo (LED
azul) passa por um colimador e um filiro de excitagédo, sendo refletida por um
espelho dicréico em direcdo ao tecido através da lente objetiva GRIN (indice de
Gradiente). A fluorescéncia emitida pelos neurdnios (verde) retorna pela lente,
atravessa o espelho dicréico e um filiro de emissao, sendo finalmente focada
por uma lente acromatica no sensor CMOS. O diagrama a direita demonstra a
configuragao para estruturas profundas, onde uma lente GRIN de relé (relay lens)
€ implantada no cérebro para alcangar as células marcadas (pontos verdes). (B)
Exemplo de um Miniscépio UCLA de cddigo aberto montado na cabega de um
camundongo. O dispositivo de 3g € fixado via baseplate, permitindo o registro em
livre movimento, embora o cabo coaxial possa influenciar sutiimente a interacao
social.

FONTE: Adaptado de (Aharoni; Hoogland, 2019).

A implantacédo dessa tecnologia requer um procedimento cirurgico preciso para
criar uma janela optica acessivel. Como o PFC € uma estrutura cortical profunda em
relagéo a superficie dorsal do cranio, utiliza-se uma lente de relé ou um prisma 6ptico
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implantado cirurgicamente (andlogo a configuracao direita mostrada na Figura 10A).
No protocolo cirdrgico, um micro-prisma € inserido no espaco subdural adjacente ao
PFC. Esse prisma reflete a luz em 90 graus, permitindo que o miniscopio, posicionado
verticalmente sobre o cranio, visualize a face medial do PFC (camadas Il a VI) sem
causar danos diretos ao tecido que esta sendo registrado.

A importancia do registro em livre movimento (freely moving) transcende a
mera conveniéncia técnica; ela é fundamental para a naturalidade comportamental dos
dados. O comportamento social é inerentemente multimodal e reciproco, envolvendo
uma danga complexa de aproximagdes, contatos tateis, cheiradas anogenitais e ajustes
posturais. Estudos demonstram que a restricdo de movimento altera drasticamente os
estados de rede cortical, suprimindo oscilacoes e padrdes de disparo que s6 emergem
durante o comportamento ativo. Portanto, a microendoscopia € a unica ferramenta
capaz de capturar os ensembles neuronais descritos por Liang et al. em seu contexto
funcional nativo, revelando como o cérebro computa a sociabilidade em tempo real
(Liang et al., 2018).

Além disso, a portabilidade do sistema permite a realizacdo de baterias de
testes comportamentais complexos que seriam impossiveis com animais fixados. E
viavel, por exemplo, monitorar a mesma populacao de neurbnios enquanto o animal
navega por um labirinto de trés camaras, interage com um objeto novo e, posteriormente,
encontra um co-especifico agressivo. Essa flexibilidade experimental € crucial para
dissociar se a atividade de um neurdnio codifica uma posi¢cao espacial, uma acao
motora especifica ou a presenca de um parceiro social, permitindo a construcao de
modelos preditivos robustos sobre a funcéo do circuito (Kingsbury et al., 2019).

No entanto, o registro em animais livres introduz desafios computacionais signi-
ficativos. O movimento vigoroso do animal gera artefatos de deslocamento e flutuacoes
na luminosidade que podem mascarar o sinal de calcio. Para mitigar esses problemas,
o processamento dos dados brutos exige pipelines computacionais avangados, como 0
MIN1PIPE, cuja estrutura operacional é detalhada na Figura 11. Conforme ilustrado
no painel A, o fluxo de trabalho atua em série para transformar os dados brutos, do-
minados por ruido de fundo, em sinais limpos. O processo envolve o realce neural
inicial, seguido por uma correcao hierarquica de movimento (detalhada no painel B)
que estabiliza o video quadro a quadro, e culmina na extracao de sinal baseada em
sementes (seeds-cleansed), isolando os corpos celulares (somas) do neurdpilo difuso
(Lu et al., 2018).

A microendoscopia aliada a esse robusto processamento de dados representa
uma mudanca de paradigma na neurociéncia de sistemas. Ao levar o microscopio até o
cérebro em vez de fixar o cérebro ao microscopio, essa tecnologia preenche a lacuna
entre a analise celular detalhada e a etologia. Ela permite observar a mente em agéo,
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FIGURA 11 — Pipeline geral e demonstragao do algoritmo MIN1PIPE. (A) Estrutura global do
processamento: o algoritmo recebe os dados brutos de imagem do miniscépio e
fornece como saida componentes de regides de interesse (ROIs) processados,
contendo a localizagao espacial e os tracos temporais de célcio. O proces-
samento ocorre em modulos seriais: realce neural, correcao hierarquica de
movimento e extracdo de sinal limpo. (B) Detalhe do médulo de correcao de mo-
vimento: baseado no método KLT-Log Demons, o sistema classifica os quadros
em estaveis e instaveis para realizar o registro em trés niveis de precisao. (C)
Visualizacao das etapas-chave do processo. Da esquerda para a direita: quadros
do video bruto (com alta flutuacao de fundo); video com realce neural (onde
0s sinais neurais tornam-se predominantes); e o video totalmente processado,
contendo apenas os sinais neurais extraidos e livres de ruido (denoised) como
componentes independentes.

FONTE: Adaptado de (Lu et al., 2018).

registrando a sinfonia de disparos neuronais que orquestra o0 comportamento social no
exato momento em que ele acontece, fornecendo os dados de alta dimensao e alta
fidelidade (como visto no painel C da Figura 11) necessarios para alimentar os modelos
de classificacdo baseados em inteligéncia artificial (Aharoni; Hoogland, 2019).

3.3.3 Testes Comportamentais de Interacdo Social em Roedores

A avaliacdo quantitativa da cogni¢do social em modelos murinos exige paradig-
mas experimentais que permitam isolar componentes especificos do comportamento,
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como a motivagao para a aproximacao, a discriminagdo de novidade e a memdéria
social. Para traduzir a complexidade das interagdes naturais em variaveis mensura-
veis e correlacionaveis com a atividade neural, este estudo emprega dois protocolos
classicos e complementares: a Tarefa de Interacdo Social (SIT) em campo aberto e
a Tarefa de Trés Camaras (3-CH). Ambos os testes foram desenhados para capturar
diferentes facetas da sociabilidade enquanto o animal navega livremente, garantindo a
validade etoldgica necessaria para o registro simultaneo via microendoscopia (Faure
etal., 2017).

O protocolo da Tarefa de Interagdo Social (SIT), ilustrado no painel A da
Figura 12, baseia-se na dinamica de encontro diadico entre um animal residente (o
sujeito experimental) e um animal visitante (conspecifico desconhecido). A estrutura do
teste compreende uma fase inicial de habituacéo, essencial para reduzir a ansiedade
associada a novidade do ambiente e estabilizar a atividade locomotora basal, seguida
pela fase de teste propriamente dita, onde ocorre a introdugéo do animal visitante.

Diferente de protocolos que restringem o movimento do visitante, o SIT permite
a interagdo fisica direta e reciproca entre os animais (ver Figura 12A). Isso possibilita a
avaliacdo de um repertério comportamental rico e naturalistico, que inclui cheiradas
anogenitais, perseguicao, esquiva ativa e eventuais manifestacées de dominancia.
A andlise desses eventos permite distinguir, por exemplo, se o contato foi iniciado
pelo hospedeiro ou pelo visitante, diferenciando a motivagdo social ativa da mera
receptividade passiva, tracos que podem possuir correlatos neurais distintos no PFC
(Berton et al., 1997; Lhopitallier et al., 2022).

Complementarmente ao SIT, o Teste de Trés Camaras (3-CH), ou suas va-
riacdes simplificadas utilizando recipientes perfurados apresentadas na Figura 12B,
€ amplamente utilizado para avaliar a preferéncia social sob condicdes controladas.
Neste paradigma, o animal visitante é contido dentro de um recipiente (Copo Social),
enquanto um segundo recipiente permanece vazio ou contém um objeto inanimado
(Copo Nao-Social).

A principal vantagem metodolégica do 3-CH reside na restrigéo fisica do esti-
mulo social. Ao conter o animal visitante, elimina-se a variabilidade introduzida pela
movimentacao imprevisivel do parceiro, isolando puramente a motivagéo voluntaria
do sujeito experimental em se aproximar e investigar o estimulo. Os parametros ava-
liados focam no tempo de exploracéao direta (orientagéo do focinho para os orificios),
permitindo calcular indices de preferéncia social robustos ao comparar a investigacao
do alvo social versus o alvo ndo-social. Além da preferéncia, essa estrutura facilita a
investigacao da codificacao de saliéncia, pois permite contrastar a atividade neural
frente a estimulos sociais e nao-sociais em posicoes espaciais fixas e controladas
(Avale et al., 2011; Liang et al., 2018).
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FIGURA 12 — Paradigmas comportamentais classicos para avaliacdo da interacao social. (A)
Tarefa de Interagao Social (SIT): Representacdo esquematica do teste em campo
aberto, caracterizado pela interagao livre e reciproca entre o animal experimental
(Hospedeiro, representado pelo camundongo preto) e o co-especifico desco-
nhecido (Visitante, representado pelo camundongo branco). (B) Tarefa de Trés
Céamaras (3-CH): Configuracao do teste de preferéncia social utilizando recipien-
tes perfurados. Neste cenario, o visitante € mantido contido, permitindo que o
hospedeiro investigue o estimulo social através dos orificios sem contato fisico
direto. Esta configuragao isola a motivagao voluntéria para aproximacgéao e elimina
a variabilidade da interacao fisica.

FONTE: Adaptado de (Lhopitallier et al., 2022)

A aplicacao conjunta desses testes fornece uma visdo abrangente do fenétipo
social. Enquanto o SIT captura a dinamica fluida e reciproca da interacéao “real”, o 3-CH
oferece uma medida controlada da motivacao e preferéncia. Quando combinados com
técnicas de registro neural, esses paradigmas oferecem os rétulos comportamentais
necessarios para treinar algoritmos de classificacdo, permitindo investigar como o
cérebro representa e computa a sociabilidade em diferentes contextos (Kingsbury et al.,
2019).

3.4 O APRENDIZADO DE MAQUINA NA DECODIFICAGAO DE SINAIS NEURAIS

A transigdo da neurociéncia de neurdnios isolados para a neurociéncia de
populagdes gerou um aumento exponencial na complexidade e no volume dos dados
adquiridos. O registro simultaneo de centenas de células através do imageamento de
célcio produz séries temporais de alta dimensionalidade que desafiam os métodos
estatisticos convencionais. Para extrair padrdes bioldgicos significativos desse vasto
conjunto de informacoes, torna-se necessario o emprego de ferramentas computacio-
nais avangadas. Esta secao discute a aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina
no contexto da neurociéncia de sistemas, fundamentando o uso desses algoritmos
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nao apenas como ferramentas de processamento de sinal, mas como modelos para
investigar a dinamica da codificacao neural. Discute-se especificamente a aplicacao de
métodos supervisionados para a predicdo comportamental, detalhando a arquitetura do
algoritmo Random Forest e a relagéo teorica entre a correlagdo neuronal e o conteudo
informacional disponivel para a classificagdo (Schneidman et al., 2006).

3.4.1 A Inteligéncia Artificial na Ciéncia de Dados Neurobioldgicos

No seu cerne, a Inteligéncia Artificial (IA) € um ramo vasto da ciéncia da compu-
tacdo dedicado a criar sistemas, ou agentes, que podem simular faculdades cognitivas
humanas. Isso inclui a capacidade de raciocinar, aprender com a experiéncia, perceber
o0 ambiente, compreender a linguagem e tomar decisdes para atingir um objetivo es-
pecifico. O objetivo fundamental ndo é meramente imitar o comportamento humano,
mas replicar a capacidade de resolver problemas de forma inteligente, autbnoma e
adaptativa.

Essa busca por autonomia e adaptagéo posiciona a IA como um verdadeiro di-
visor de aguas no conhecimento cientifico e tecnoldgico. O recente e continuo aumento
do poder computacional, somado a expansao massiva da capacidade de armazena-
mento em sistemas digitais, criou o que pode ser descrito como um terreno fértil. Neste
novo cenario, dados de alta dimensionalidade podem ser ndo apenas armazenados,
mas facilmente obtidos e processados em grandes quantidades. E nesse terreno que
métodos algoritmicos apropriados, ao explorarem esses vastos conjuntos de dados,
desenvolvem uma capacidade sem precedentes para a resolugéo de problemas que
antes eram considerados intrataveis.

E nesse contexto que a |A vivencia, na Gltima década, um periodo de avanco
e popularizacao surpreendente no mundo inteiro. A exploséo recente é impulsionada
em grande parte pelos avangos no Aprendizado de Maquina e pelo surgimento dos
Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs, em inglés Large Language Models).
A chegada de ferramentas acessiveis ao publico, como o ChatGPT da Open Al e o
Gemini do Google, colocou a IA em destaque em diversos ambitos educacionais e
profissionais, ilustrando o poder dessa nova fase tecnolégica.

Contudo, o campo nao surgiu recentemente. A histéria da Inteligéncia Artificial
tem origem no artigo seminal de Alan Turing, Computing Machinery and Intelligence
(1950) (Turing, 1950), que introduziu o famoso Teste de Turing e sugeriu que maquinas
poderiam simular comportamentos inteligentes. Poucos anos depois, o workshop de
Dartmouth (1956) formalizou o termo “Inteligéncia Artificial”, langando as bases da
pesquisa em IA. Nas décadas seguintes, expectativas grandiosas foram confrontadas
por criticas profundas, como a de que computadores dominariam xadrez, musica
e matematica, que reduziram financiamentos e levaram a ciclos de estagnacao na
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pesquisa académica e industrial.

O ressurgimento ganhou forgca com marcos simbélicos que superaram desa-
fios antes considerados exclusivos do intelecto humano. O primeiro foi a vitdria do
supercomputador Deep Blue (IBM - International Business Machines) sobre o campeé&o
mundial de xadrez, Garry Kasparov, em 1997. Embora essa vitoria tenha sido alcancada
primeiramente através de um poder computacional massivo para busca e avaliacao,
ela provou que a maquina poderia superar o0 homem no que era visto como o auge do
pensamento estratégico.

Um marco ainda mais decisivo ocorreu em 2016, quando o AlphaGo (Google
DeepMind) derrotou Lee Sedol, um dois maiores mestres mundiais de Go. A importan-
cia desse evento foi exponencialmente maior: Go é um jogo de complexidade vasta,
impossivel de ser resolvido por forca bruta. O sucesso do AlphaGo foi a primeira
grande prova publica do poder do Aprendizado Profundo (Deep Learning), que utilizou
Redes Neurais Profundas para aprender a jogar e desenvolver estratégias intuitivas.
Foi essa validacao do Aprendizado Profundo que abriu caminho para a explosédo dos
transformers e o subsequente langcamento do ChatGPT-3.5 em novembro de 2022,
democratizando o acesso a modelos de linguagem avancados e consolidando o inicio
deste novo ciclo (Sobreira, 2025).

Fica claro, portanto, que a Inteligéncia Artificial € um campo vasto com multiplos
ramos, cuja organizacao hierarquica pode ser visualizada na Figura 13. O diagrama
ilustra como o Aprendizado Profundo é um subconjunto especializado do Aprendizado
de Maquina, que por sua vez esta contido na disciplina maior da Inteligéncia Artificial.
Enquanto os LLMs, como o ChatGPT, representam a vanguarda da IA generativa, o
motor por tras dessa revolucdo é o Aprendizado de Maquina. E este subcampo da
IA, focado na capacidade de algoritmos aprenderem padrdes e tomarem decisdes a
partir de dados, que oferece as ferramentas analiticas e preditivas necessérias para 0s
desafios de classificacdo propostos nesta dissertacao.

3.4.2 O Aprendizado de Maquina na Predicao de Comportamento

O Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning, é o subcampo da Inteligéncia
Artificial que impulsionou a recente revolugao tecnolégica. Formalmente, o AM pode
ser definido como o conjunto de técnicas que permite aos computadores melhorar
seu desempenho em tarefas especificas a partir da andlise de dados, sem que sejam
explicitamente programados para cada regra. Em vez de seguir um conjunto fixo
de instrucdes predefinidas, o sistema aprende padrbes e relacdes diretamente dos
exemplos fornecidos.

O campo do Aprendizado de Maquina é vasto, mas tradicionalmente dividido
em trés categorias principais que orientam a escolha dos algoritmos. A categoria
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FIGURA 13 — Representacao esquematica da hierarquia dos campos da Inteligéncia Artificial
O diagrama ilustra a relagdo de subconjuntos entre as areas: a Inteligéncia
Artificial (circulo externo) é a area abrangente dedicada a simulacao de com-
portamento inteligente; o Aprendizado de Maquina (circulo intermediario) é o
subcampo focado em algoritmos estatisticos que extraem padrdes de dados sem
a programagcao explicita de regras; e o Aprendizado Profundo (circulo interno)
constitui uma especializagdo do Aprendizado de Maquina que utiliza redes neu-
rais artificiais com multiplas camadas para processar representacdes de alta
complexidade.

mais comum é o Aprendizado Supervisionado, na qual o algoritmo é treinado com um
conjunto de dados onde cada exemplo de entrada é acompanhado por um rétulo ou
resposta correta (a target). O objetivo do modelo € aprender a fungao que mapeia as
entradas para as saidas corretas, permitindo-lhe fazer previsées para novos dados
nunca vistos.

Em contraste, o Aprendizado Nao Supervisionado lida com dados que nao
possuem rotulos. O objetivo aqui € descobrir estruturas ocultas ou padrées intrinsecos
nos dados, como no caso de algoritmos de agrupamento (clustering) ou reducéo de
dimensionalidade. Uma terceira categoria, o Aprendizado por Reforgo, envolve um
“agente” que aprende a tomar decisdes interagindo com um ambiente, sendo guiado por
um sistema de recompensas ou puni¢des por suas agdes, uma abordagem fundamental
em robotica e jogos. A Figura 14 sintetiza as diferengas fundamentais entre essas trés
abordagens, ilustrando como o fluxo de dados e 0 mecanismo de feedback variam em
cada paradigma.

Na pratica, a implementagédo do AM engloba um amplo espectro de algoritmos.
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FIGURA 14 — Taxonomia dos principais paradigmas de Aprendizado de Maquina. O diagrama
ilustra os diferentes fluxos de processamento de informacéo:(Esquerda) Aprendi-
zado Supervisionado, onde o0 modelo é treinado com dados rotulados (entrada-
saida); (Centro) Aprendizado Nao Supervisionado, onde o algoritmo busca
padrdes e estruturas ocultas em dados nao rotulados; e (Direita) Aprendizado
por Reforgo, onde um agente aprende uma politica de acao através da interacédo
com o ambiente, baseando-se em recompensas e punig¢oes.

Isso inclui desde métodos lineares estatisticamente robustos, como a Regressao
Linear (para prever valores continuos) e a Regressao Logistica (para classificacéo), até
abordagens nao-lineares mais flexiveis. Entre os métodos classicos de aprendizagem
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supervisionada mais populares estdo as Arvores de Decisdo (Decision Trees) e as
Magquinas de Vetor de Suporte (SVM, em inglés Support Vector Machines).

Estratégias mais avancadas, conhecidas como métodos de ensemble, como
Bagging, Random Forests e Boosting, ganharam destaque por sua capacidade de
combinar multiplos modelos mais simples para obter uma predicao final mais robusta
e precisa. No extremo mais complexo desse espectro, estdo as Redes Neurais Pro-
fundas (Deep Learning), que se mostraram vastamente superiores em tarefas de alta
dimensionalidade, dominando areas como a visao computacional, o reconhecimento
de fala e o processamento de linguagem natural.

Independentemente do algoritmo escolhido, a literatura enfatiza que a qualidade
e a quantidade de dados sao o recurso mais critico em qualquer projeto de AM. Em
muitos casos, volumes maiores de dados de treinamento conseguem compensar 0 uso
de algoritmos menos sofisticados, levando a um desempenho superior. Por outro lado,
quando se lida com conjuntos de dados pequenos, torna-se essencial um trabalho
cuidadoso de engenharia de atributos (feature engineering) e o uso de técnicas de
reducao de dimensionalidade para extrair o maximo de informacéo relevante.

Por fim, a implementacao eficaz desses modelos, especialmente os de Aprendi-
zado Profundo, depende de uma infraestrutura computacional avancada. Ferramentas
de software como TensorFlow e o poder de processamento paralelo das GPUs (Uni-
dades de Processamento Grafico) sdo hoje essenciais para acelerar o treinamento e
a experimentacédo. O impacto dessa tecnologia ja esta profundamente integrado ao
cotidiano, em aplicacdes que vao desde a filtragem de spam e deteccao de fraudes
bancarias até sistemas de recomendacao de produtos e a analise de documentos
histéricos, demonstrando a continua expansdo do AM em diversos setores.

3.4.3 O Algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest)

Dentre os métodos de ensemble, a Floresta Aleatéria (Random Forest) se
destaca como um dos algoritmos de aprendizado de maquina mais poderosos e versa-
teis disponiveis atualmente. Conceitualmente, uma Floresta Aleatéria € um conjunto
de classificadores (ou regressores) do tipo Arvore de Decisdo. O método se baseia
no principio da “sabedoria das multidées”: em vez de depender de um unico modelo
especialista (uma Unica arvore), que pode ser instavel e propenso a superajuste, a
Floresta Aleatdria agrega as previsdes de um grande nimero de arvores, determinando
a classe final pela maioria dos votos, conforme esquematizado na Figura 15 (Géron,
2019).

Para garantir que as arvores do conjunto sejam diversificadas, o algoritmo utiliza
uma técnica conhecida como bagging (do inglés Bootstrap Aggregating). No inicio
do treinamento, multiplos subconjuntos de dados séo criados a partir do conjunto de
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Conjunto de dados

Arvore de Decisio 1 Arvore de Decisio 2 ... Arvore de Decisio K

Classe 1 Classe 2 Classe K

Votacao da maioria

Classe Final Prevista

FIGURA 15 — Arquitetura de funcionamento do classificador Random Forest. O diagrama ilustra
o fluxo de processamento de um método de ensemble: o conjunto de dados
alimenta simultaneamente K Arvores de Decisdo independentes. Cada arvore
processa a entrada e gera sua proépria predicao (Classe 1 a Classe K). O sistema
agrega essas decisOes individuais através de um mecanismo de Votacao da
Maioria para determinar a Classe Final Prevista, resultando em uma predicao
estatisticamente mais robusta e estavel do que a de um Unico estimador.

treinamento original através de amostragem bootstrap, ou seja, amostragem aleatéria
com reposicao. Cada arvore de decisao individual na floresta é, entao, treinada em
um desses subconjuntos distintos, garantindo que cada modelo tenha uma viséao
ligeiramente diferente dos dados.

Contudo, a inovacao fundamental das Florestas Aleatérias, que as distingue do
bagging puro, é a introdu¢ao de uma segunda camada de aleatoriedade. Durante a
construcao de cada arvore, em cada n6 de divisao, o algoritmo nao considera todas
as p caracteristicas (preditores) disponiveis para encontrar o melhor corte. Em vez
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disso, ele seleciona apenas um subconjunto aleatério de m caracteristicas (onde m é
tipicamente muito menor que p, como m ~ ,/p para classificagio) e otimiza a diviséo
apenas dentro desse subconjunto.

Esse processo de selecao aleatéria de caracteristicas em cada né tem uma
consequéncia estatistica crucial: ele decorrelaciona as arvores. Em um conjunto de
dados com algumas caracteristicas muito fortes, o bagging tradicional tenderia a produ-
zir arvores muito semelhantes entre si, pois todas usariam as mesmas caracteristicas
dominantes nas primeiras divisdes. Ao forcar cada divisdo a considerar apenas um
subconjunto de preditores, a Floresta Aleatdria permite que caracteristicas mais fracas,
mas ainda assim relevantes, tenham um papel na construcdo do modelo, resultando
em arvores mais independentes.

O beneficio direto dessa decorrelacdo € uma reducao substancial da variancia
do modelo final, sem um grande custo em termos de viés. A média das previsdes de
um grande numero de arvores decorrelacionadas é muito mais estavel e robusta do
que a de arvores correlacionadas. Uma consequéncia pratica disso € que as Florestas
Aleatorias nao sofrem de overfitting a medida que mais arvores sao adicionadas. O
erro de teste estabiliza rapidamente, permitindo o uso de uma quantidade substancial
de estimadores (B = 500 ou B = 1000, por exemplo) sem risco de superajuste.

Uma das vantagens praticas mais significativas do método é a estimativa de
erro Out-of-Bag (OOB). Como cada arvore € treinada em uma amostra bootstrap,
uma porcao dos dados (aproximadamente 37%) é deixada de fora (OOB) para aquela
arvore especifica. Esses dados OOB podem ser usados como um conjunto de validacao
interno para aquela arvore. Ao agregar as previsdes OOB para cada ponto de dados em
toda a floresta, obtém-se uma estimativa de erro de generalizagcdo quase equivalente
a validacao cruzada, porém com um custo computacional muito menor (James et al.,
2023).

Apesar de serem frequentemente vistas como modelos caixa-preta, a Floresta
Aleatéria oferece uma métrica importante de interpretabilidade: a importancia das ca-
racteristicas. Em implementacdes como a da biblioteca Scikit-Learn, isso € comumente
calculado como a Reducao Média da Impureza (MDI, em inglés Mean Decrease in
Impurity). A métrica avalia o quao importante € uma caracteristica ao somar a redugao
de impureza que ela proporciona em todos os nés onde é utilizada, ponderada pelo
namero de amostras que chegam a esses nés, e calculando a média sobre todas as
arvores da floresta (Géron, 2019; Pedregosa et al., 2011).

Em resumo, o sucesso da Floresta Aleatéria reside em seu equilibrio entre
precisao, estabilidade e relativa facilidade de uso. O algoritmo é robusto a ruidos
e demonstra excelente desempenho em dados de alta dimensionalidade (como em
analises gendmicas). Seus principais hiperparametros, como n_estimators (0 nimero
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de arvores) e max_features (o m), sdo relativamente intuitivos de ajustar, tornando
o método uma escolha padréo robusta tanto para tarefas de classificagao quanto de
regressao.
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4 METODOLOGIA

Este estudo combinou técnicas de imageamento de célcio in vivo com ensaios
comportamentais para investigar a dinamica neuronal do cértex Pré-Limbico durante
interacdes sociais. Os dados experimentais aqui analisados foram obtidos e cedidos
pelo grupo de Neurobiology of Decision Making do Neuroscience Paris-Saclay Institute
(Neuro-PSl) (Lhopitallier et al., 2022). O protocolo experimental foi estruturado em
trés estagios consecutivos: aquisicao de dados em camundongos em livre movimento,
processamento de sinais de fluorescéncia para extragéo de séries temporais de ativi-
dade neuronal e, finalmente, anélise computacional baseada em correlagdes neurais e
classificacao de estados comportamentais via Aprendizado de Maquina.

Para sintetizar a abordagem técnica adotada neste estudo, o fluxo de trabalho
completo, desde a aquisicao experimental até a analise computacional, € apresentado
esquematicamente na Figura 16.

O processo divide-se em trés etapas fundamentais. A primeira etapa, Expe-
rimento (A), ilustra a obtencao de imagens de calcio in vivo do Cértex Pré-Limbico
utilizando um miniscopio acoplado a cabeca de camundongos em livre movimento. As
gravagdes ocorreram simultaneamente a execucao das tarefas comportamentais de
Trés Camaras (3-CH) e Interacao Social (SIT).

Na segunda etapa, Organizacao dos Dados (B), os registros brutos de fluores-
céncia foram processados para identificar neurdnios e extrair seus respectivos tragcos
de atividade de calcio ao longo do tempo.

Por fim, a etapa de Analise de Dados (C) descreve a sele¢ao de atributos para o
modelo preditivo baseada em métricas de conectividade. Foram testados dois critérios
distintos: a Forca Nodal Absoluta (S;‘bs), que soma os médulos das correlagdes para
medir a intensidade total da conectividade, e a Forga Nodal Liquida (5}'), que realiza
a soma algébrica preservando o sinal das interacdes. Embora a métrica absoluta tenha
identificado neurdnios com alta e baixa conectividade global, os resultados obtidos
com esses atributos apresentaram desempenho intermediario na identificacdo dos
estados comportamentais. Em contraste, a selecdo baseada na Forca Nodal Liquida
permitiu isolar os extremos funcionais da rede, neurénios com maxima correlacao
positiva (em vermelho) e maxima anticorrelagéo (em azul). Dado que esses dois grupos
representaram, respectivamente, os melhores e piores desempenhos entre as quatro
possibilidades testadas, a For¢ca Nodal Liquida foi definida como o critério final para
compor os atributos do classificador Random Forest.

Os resultados detalhados no corpo principal desta dissertacao referem-se aos
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FIGURA 16 — Visao geral do fluxo de trabalho experimental e analitico. O estudo foi dividido
em trés etapas principais: (A) Experimento: Aquisicao de imagens de calcio in
vivo do cértex prelimbico utilizando miniscopio em camundongos em livre movi-
mento durante as tarefas de Trés Camaras (3CH) e Interacao Social (SIT). (B)
Organizacao dos Dados: Processamento dos registros brutos de fluorescéncia
para identificacao de neurdnios individuais e extragao dos tragos temporais de
atividade de calcio. (C) Analise de Dados: Analise de correlacdo da atividade
neuronal utilizada para sele¢do de atributos para o treinamento do classificador
Random Forest na identificacdo de estados comportamentais.

testes realizados com os dados provenientes de um anico animal (Animal 1), garantindo
a consisténcia na demonstracédo do protocolo analitico. Para validar a generalizacao
do método e a robustez dos achados, os dados dos demais sujeitos experimentais
(Animais 2 e 3) foram processados sob o mesmo rigor metodolégico, e suas respectivas
estatisticas de acuracia e analises complementares encontram-se documentadas no
Apéndice 1.

4.1 SUJEITOS EXPERIMENTAIS E ASPECTOS ETICOS

Para a realizacao deste estudo, foram utilizados trés camundongos machos
homozigotos ChAT-IRES-Cre (referidos como camundongos ChAT-Cre), com trés meses
de idade. A escolha desta linhagem justifica-se pelo seu potencial como modelo para
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estudar o papel do sistema colinérgico em comportamentos sociais. Como animais
visitantes durante as tarefas sociais, foram utilizados outros seis camundongos machos
da linhagem C57BL/6, também com trés meses de idade.

Os animais foram mantidos inicialmente em gaiolas coletivas (4 por gaiola) para
aclimatacao por duas semanas. As condi¢gdes ambientais foram controladas com um
ciclo claro-escuro de 12 horas e temperatura ambiente de 21 + 1°C, com agua e comida
disponiveis ad libitum. Para a realizacao dos testes comportamentais, os trés animais
foram mantidos em isolamento individual por um periodo minimo de trés semanas.
E importante notar que tal protocolo de isolamento social atua como um estressor
crénico, capaz de induzir modificacées neuroplasticas e comportamentais especificas,
caracterizando o estado do individuo como isolado durante as observacées. Todos 0s
procedimentos foram conduzidos em conformidade com as regulamentagdes locais e
diretrizes da Uniao Europeia (Diretiva 2010/63/EU) sob a referéncia de projeto ético
APAFIS#22797.

4.2 PROTOCOLO CIRURGICO E INSTRUMENTACAO OPTICA

A preparagao dos animais para a coleta de dados neuronais envolveu uma
sequéncia de procedimentos cirurgicos estereotaxicos. Inicialmente, buscou-se a ex-
pressdo de uma sonda de célcio (GCaMP6f) nas células piramidais do PFC. Para isso,
camundongos anestesiados receberam uma infusdo unilateral de virus AAV9.CaMKII.
GCaMP6f no Cortex Pré-Frontal direito. As coordenadas estereotaxicas utilizadas foram
estabelecidas em relagcao ao bregma, ponto de unidao entre as suturas coronal e sagital
do cranio utilizado como referéncia zero, resultando em: +2,34 mm anteroposterior,
+0,4 mm mediolateral e -2 mm dorsoventral.

Apds uma semana de recuperacao, realizou-se uma segunda cirurgia para a
implantagéo de um prisma o6ptico (4,3 mm de comprimento, 1 mm de didmetro), visando
o Cortex Pré-Limbico rostral e parte do cortex cingulado. A inser¢do do prisma foi
realizada gradualmente (100 um/min) nas coordenadas: +2,84 mm anterior e +1,84
mm posterior em relagao ao bregma.

Por fim, apds mais um periodo de recuperacédo de sete dias, foi fixada uma
base (baseplate) no cranio do animal para permitir o acoplamento do microscépio
em miniatura (Miniscépio V2 UCLA). A verificagao histolégica da perfusao viral e do
posicionamento do prisma foi realizada post-mortem através de cortes coronais de
13 um do PFC.
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4.3 PARADIGMAS COMPORTAMENTAIS E AQUISICAO DE DADOS

Antes das sessdes de teste, 0s animais passaram por um processo de habitu-
acao em campo aberto (50 cm x 50 cm) durante quatro sessdes de 1 hora. Durante
este periodo, os animais carregaram um falso miniscopio (mock miniscope) para se
acostumarem com o peso e a presenca do aparato. A coleta de dados ocorreu em dois
paradigmas experimentais principais:

Antes das sessodes de teste, 0s animais passaram por um processo de habitu-
acao em campo aberto (50 cm x 50 cm) durante quatro sessdes de 1 hora. Durante
este periodo, os animais carregaram um falso miniscépio (mock miniscope) para se
acostumarem com o peso € a presenca do aparato. Adicionalmente, os sujeitos expe-
rimentais foram submetidos a sessdes de treino prévio nos aparatos de 3-CH e SIT.
Esse treinamento visou a familiarizagdo com a geometria da arena e, crucialmente,
o estabelecimento de uma expectativa social; através de reforco por repeticao, o ca-
mundongo hospedeiro aprende a associar a presenca dos copos de Plexiglas (Copo
Social e Copo Nao-Social) a probabilidade de interacdo com um co-especifico na tarefa
3-CH, garantindo que o comportamento observado durante o teste ndo seja meramente
exploratério, mas sim pautado em uma antecipacao cognitiva do estimulo social.

1. Tarefa de Interacao Social (SIT): O animal hospedeiro foi colocado em uma
arena para exploracao livre por 30 minutos. Subsequentemente, um camundongo
visitante foi introduzido por 8 minutos. A aquisicao de dados (video comportamen-
tal e miniscépio) foi realizada continuamente durante os ultimos 2 minutos da fase
de habituagéo e durante os 8 minutos de interagdo social, totalizando 10 minutos
de registro por sessdo. Os parametros analisados focaram na iniciativa do contato
social.

2. Tarefa das Trés Camaras (3-CH): O teste utilizou uma arena contendo dois
copos de Plexiglas em lados opostos. O protocolo consistiu em 10 minutos de
habituacao seguidos por 8 minutos de teste (escolha). Assim como no SIT, as
gravagOes foram realizadas nos ultimos 2 minutos da habituacao e durante os 8
minutos de teste. Durante a habituac&o, os contatos com os copos vazios foram
codificados para estabelecer uma linha de base espacial antes da introdugéo do
estimulo. Na fase de teste, avaliou-se o contato com o copo contendo o animal
visitante versus o copo vazio.

Em ambos os testes, a codificacdo manual do comportamento foi realizada
utilizando o software Solomon Coder. A Tabela 1 detalha as varidveis comportamentais
especificas extraidas para a anélise de dados em cada paradigma.
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TABELA 1 — Definigao das varidveis comportamentais analisadas nas tarefas SIT e 3-CH.
Tarefa Rétulo Descricao

CIH Contact Initiated by Host: Contato
social iniciado ativamente pelo ani-
mal experimental (hospedeiro).

Clv Contact Initiated by Visitor: Con-
tato social iniciado pelo animal visi-
tante (conspecifico).

SIT

CONTATO SOCIAL Contato investigativo direto com o
3-CH copo contendo o animal visitante.
CONTATO SOCIAL FUTURO Contato com o copo vazio durante

a fase de habituacdo onde, na fase
seguinte, o visitante sera colocado.
CONTATO NAO SOCIAL Contato investigativo com o copo
contendo objeto ou vazio.
CONTATO NAO SOCIAL FUTURO Contato com o copo vazio durante
a fase de habituacdo que perma-
necera vazio na fase seguinte.

4.4 PROCESSAMENTO DE SINAIS DE CALCIO E SINCRONIZACAO

Os sinais brutos de fluorescéncia foram extraidos utilizando o pipeline de
cbdigo aberto MIN1PIPE (Lu et al., 2018). A analise gerou arquivos contendo, para
cada neurdnio identificado, o trago de célcio processado (apds aprimoramento neural e
corregcao de movimento) e sua respectiva binarizagdo de eventos.

Um desafio técnico inerente ao sistema de miniscdpio € a manutencao da
sincronia perfeita com a camera comportamental ao longo de gravacoes extensas. Do
ponto de vista da dindmica de sistemas, a sincronizagéo aqui no se restringe apenas
ao alinhamento de reldgios de hardware, mas a garantia de coeréncia temporal entre a
atividade dos osciladores neuronais e as transi¢cées de estado comportamental. Uma
falha de milissegundos na amostragem poderia descaracterizar a relacao de fase entre
o disparo de caélcio e o inicio de um contato social. Uma sessdo padréo de 10 minutos
a 30 fps (em inglés, frames per second, em portugués, quadros por segundo) gera
teoricamente 18.000 quadros. Para corrigir eventuais desvios de sincronizagao e alinhar
a atividade neuronal com os registros comportamentais, realizou-se um downsampling
computacional de ambos os sinais para 15 fps.

Essa etapa de reamostragem funciona como um filtro de dizimac¢&o que pre-
serva a integridade da informacao de baixa frequéncia dos sinais de célcio, garantindo
que a correlacao calculada posteriormente reflita uma sincronia biologica real e ndo
artefatos de amostragem. A sincronizacao efetiva permite que o sistema seja analisado
como um conjunto de osciladores acoplados onde o ruido de fase é minimizado pelo
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alinhamento rigoroso entre os quadros do miniscopio e os rotulos de video. Esta etapa
foi executada através de scripts personalizados em Python, resultando em uma série
temporal alinhada de aproximadamente 9.000 quadros por sesséo (ex: 8.996 quadros
sincronizados efetivos).

4.5 ANALISE COMPUTACIONAL

A analise dos dados buscou identificar padroes de correlacao neuronal e utilizar
essas informacgoes para classificar estados comportamentais.

4.5.1 Matrizes de Correlagéao

Para cada comportamento especifico (como contato social ou nao-social),
calculou-se a matriz de correlacdo média de Pearson entre todos os pares de neurdnios.
Nesta analise, a correlacao € utilizada como uma proxy estatistica para a sincronizacao
de fase no dominio do tempo; coeficientes elevados indicam neurdnios que operam em
regimes de sincronia, formando assembleias funcionais durante a interag&o social. O
coeficiente de correlagéo r,, foi determinado pela equagéo

ey — > (i —_f)(yi -9) __ (4.1)
V(e =) Y (y: — 7)?

na qual T e 7 representam as séries temporais de atividade de dois neurdnios distintos.
Para filtrar ruidos e focar em correlagcdes relevantes na visualizagdao das matrizes, os
coeficientes foram normalizados para Z-Score, sendo desconsiderados os valores situa-
dos no intervalo de ruido [0, 3; 0, 3]. A escolha desse limiar baseou-se em uma analise
de sensibilidade que buscou otimizar a relacédo sinal-ruido dos conjuntos neuronais,
garantindo que apenas intera¢cées moderadas e fortes, com maior relevancia estatistica,
fossem consideradas para a extracao das métricas de forca nodal. Esse procedimento
é fundamental para isolar a estrutura funcional da rede frente as flutuacdes estocasti-
cas da atividade neural basal, permitindo que o algoritmo de classificacdo foque nos
padrdes de ativacao coletiva que efetivamente definem as fronteiras de decisao entre
os estados comportamentais.

A fim de dissecar a topologia funcional da rede, quantificou-se a influéncia
de cada neur6nio utilizando a métrica de Forga Nodal Liquida (S}*). Esta métrica
quantifica a polaridade da influéncia de um neurénio sobre os demais, preservando o
sinal das interacdes (excitatérias ou inibitorias), sendo calculada pela soma algébrica
das correlagdes

Sret = "ry;. (4.2)

7]
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Com base nessa métrica, os neurdnios foram segregados em dois grupos
funcionais distintos para a analise de classificagdo. Para cada categoria, selecionaram-
se 0s 10 neurbnios mais representativos (N = 10):

» Maior Correlacao Positiva (Vermelho): Neur6nios com maior influéncia positiva,
aqueles com os maiores valores de S7 (positivos), apresentando um perfil
predominantemente excitatério e indicando alta cooperatividade com a média da
rede.

» Maior Anticorrelacao (Azul): Neurdnios com maior influéncia negativa, aqueles
com os menores valores de 57 (negativos), indicando um papel predominante-
mente inibitério ou de oposi¢ao de fase na dindmica global.

4.5.2 Andlise Temporal: Magnitude de Correlacao

Para investigar a estrutura temporal das interconexdes neuro-comportamentais,
implementou-se o célculo da Magnitude de Correlagcédo Global. Este método permite
avaliar como a forga das interdependéncias no sistema evolui em fungédo da escala de
observagao temporal, permitindo identificar regimes de organizagdo dinamica.

A base de dados é estruturada em uma matriz M,, ..., onde o eixo das abscissas
representa os neurdnios e 0 das ordenadas os comportamentos observados. Cada
elemento desta matriz contém os valores de fluorescéncia correspondentes a atividade
neuronal (transientes de calcio) quando associados a um estado comportamental
especifico.

Considerando que a taxa de amostragem do miniscopio é de 15 frames por
segundo (fps), o protocolo de andlise consistiu nos seguintes passos:

1. Janelamento Variavel: Os dados foram segmentados em janelas temporais de
tamanho 7, com 7 € [5,60] frames (aproximadamente 0,33 s a 4,0 s).

2. Calculo da Matriz de Correlacao: Para cada janela 7, gerou-se uma matriz de
correlagao entre todos os componentes.

3. Quantificacao da Magnitude (S,): A forca global de interconexao para cada
escala de tempo foi obtida através da soma dos modulos de todos os elementos
da matriz de correlacao, conforme a equagéao

Sr=>|ril- (4.3)
,J

4. lteracao: O processo foi repetido de forma incremental para cada valor de frame
no intervalo definido.
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Os valores de S, obtidos para cada janela foram compilados em um gréfico de
disperséo (pontos). Nesta representagéo, o eixo horizontal indica o tamanho da janela
temporal (7) e o eixo vertical a magnitude da correlacéo resultante. Valores elevados
de S, indicam escalas onde os comportamentos e a atividade neuronal s&o altamente
interdependentes e organizados, enquanto valores baixos sugerem independéncia
funcional.

4.5.3 Classificacao via Random Forest (RF)

Para a classificagdo dos comportamentos baseada puramente na atividade
neuronal, utilizou-se o algoritmo Random Forest (Floresta Aleatéria). O RF é um método
de aprendizado supervisionado ensemble, que agrega multiplas arvores de decisao
para produzir uma predicdo mais robusta e reduzir o risco de overfitting (sobreajuste).

O protocolo de Aprendizado e Maquina seguiu 0s seguintes passos:

1. Divisao dos Dados: 70% dos dados de cada camundongo foram utilizados para
treinar o0 modelo, e os 30% restantes foram reservados para testar a acuracia.

2. Otimizacao: Os hiperparametros (como critério de divisdo, numero de arvo-
res e profundidade) foram otimizados utilizando a ferramenta GridSearchCV da
biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

3. Validacao: O classificador, composto por 100 arvores de decisao, foi treinado
e testado em um ciclo repetido 50 vezes para garantir robustez estatistica. O
desempenho foi avaliado através de matrizes de confusdo médias geradas a
partir dessas repeticoes.

A entrada para o algoritmo consistiu na atividade dos quatro grupos de dez
neurénios identificados anteriormente, permitindo testar qual subconjunto neuronal
possuia maior poder preditivo sobre o comportamento do animal.

4.5.4 Andlise Estatistica e Comparativa

A avaliacao da relevancia funcional dos diferentes grupos neuronais foi re-
alizada através de uma analise estatistica comparativa das acuracias obtidas. Para
determinar se as diferencas de desempenho entre os subconjuntos eram significativa-
mente distintas, aplicou-se o teste t de Student para amostras independentes com a
correcao de Welch. Diferente do teste t convencional, a correcdo de Welch ndo assume
a homocedasticidade (igualdade de variancias) entre os grupos, sendo o método mais
adequado para dados provenientes de comportamentos com tempos de execucao
desbalanceados, garantindo maior confiabilidade na compara¢do de amostras com N
variados.
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O nivel de significancia adotado para as comparacoes pareadas foi de oo = 0, 05.
O processamento estatistico foi automatizado através de rotinas em linguagem Python,
utilizando a biblioteca SciPy, permitindo a validacao sistematica de que os neurénios
selecionados via métricas de forga nodal possuiam, de fato, conteudos informacionais

distintos para a decodificagdo do comportamento social.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A base de dados analisada neste estudo compreende um total de nove sessdes
experimentais, subdivididas entre os paradigmas de Trés Camaras (3-CH) e Interacao
Social (SIT). Em cada sesséao, a atividade de aproximadamente cem neurénios foi
registrada simultaneamente por um periodo de cerca de 10 minutos. As imagens
de video do miniscopio, originalmente capturadas a 30 quadros por segundo (fps),
foram subamostradas para 15 fps para permitir o alinhamento temporal preciso com o
rastreamento comportamental.

Para fins de clareza expositiva nesta dissertacao, apresentamos os resultados
detalhados de dois casos representativos dentre as nove sessdes: o Experimento 2
(protocolo S1C29-3CH1) e o Experimento 6 (protocolo S1C29-SIT1). Ressalta-se que
as andlises correspondentes as demais sessdes foram realizadas seguindo o mesmo
rigor metodologico e seus resultados completos encontram-se disponiveis no apéndice
1 (material suplementar) deste trabalho.

E importante notar que, durante a triagem dos dados, comportamentos consi-
derados néo relacionados ao PFC, como locomogéao, foram excluidos da andlise para
focar especificamente nas interacdes que hipotetizamos estarem codificadas nesta
regiao cerebral.

5.1 TOPOLOGIA DAS CORRELAGCOES NEURONAIS

A primeira etapa da andlise consistiu em mapear a estrutura funcional da
rede neuronal. A Figura 17 exibe as matrizes de correlacdo média de Pearson ge-
radas para os experimentos selecionados, organizadas de acordo com as tarefas e
comportamentos especificos.

O calculo da correlagéo ., entre pares de neurénios revelou padrdes estru-
turais distintos para cada atividade. As matrizes foram filtradas para exibir apenas
correlag@es relevantes, deixando em branco valores no intervalo de ruido [0, 3; 0, 3]
(Z-Score). As correlagdes positivas sdo mostradas em vermelho e as negativas (anti-
correlagdes) em azul. Na Tarefa 3-CH, as matrizes representam os comportamentos
de: (a) Contato Social, (b) Contato Social Futuro, (c) Contato Nao Social e (d) Contato
Nao Social Futuro. Para a tarefa SIT, sdo apresentadas as matrizes de (e) CIH e (f) CIV.

Observa-se que cada comportamento possui um padrao estrutural especifico,
embora n&o haja uma configuracao visualmente idéntica que se repita entre sessoes
diferentes. Contudo, a presenca de grupos de neurdnios correlacionados e anticorrela-
cionados € uma caracteristica constante da rede, indicando que a topologia funcional é
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modulada pelo contexto comportamental.
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FIGURA 17 — Matrizes de correlacao para cada comportamento calculadas usando a correla-

¢ao média entre neurénios em formato de mapa de calor. Os eixos horizontal
e vertical representam os indices dos neurénios registrados simultaneamente
na rede. A escala de cores indica o grau de interdependéncia linear entre os
pares neuronais: tons de vermelho representam correlagées positivas, enquanto
tons de azul indicam anticorrelagdes. Valores situados no intervalo de ruido
[—0, 3;0, 3] (Z-score) foram desconsiderados para evidenciar a estrutura funcio-
nal da rede. Dados correspondentes aos Experimentos 2 € 6.
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Para quantificar a influéncia de cada célula na dinamica da rede, utilizou-se a
metrica de Forga Nodal Liquida (S}*"). Esta medida preserva o sinal das interagdes,
permitindo identificar o papel funcional de cada unidade através do balanco entre
correlagdes e anticorrelaces.

Nessa analise, os neurbnios foram segregados em dois grupos funcionais
distintos com base na polaridade de suas interagdes:

* Maior Correlacao Positiva (Vermelho): Compreende os neurdnios com os
maiores valores de for¢a nodal liquida positiva. Estes elementos representam o
nucleo de sincronizacao e coordenacao sinérgica, disparando predominantemente
em fase com a dinamica global da populacgao.

* Maior Anticorrelacao (Azul): Compreende os neur6nios com os valores mais ne-
gativos de forca nodal liquida. Estes elementos exercem um papel de segregacao
ou modulacao funcional, operando em oposicao de fase ou exercendo influéncia
inibitéria sobre a atividade coletiva da rede.

Com base nestas defini¢gdes, os valores foram normalizados no intervalo [—1, 1],
fornecendo uma escala onde a magnitude indica a importancia do neurbnio para a
rede e o sinal explicita a direcdo de sua influéncia. Para a analise de classificacédo
subsequente, selecionaram-se os 10 neurdnios mais representativos (N = 10) de
cada extremo da distribuicdo, totalizando os vetores de caracteristicas utilizados no
modelo. A Figura 18 ilustra essa distribuicdo e o destaque das células selecionadas
para os experimentos analisados. A disposi¢ao das subfiguras segue a mesma orga-
nizacao estabelecida anteriormente, com os indices (a), (b), (c) e (d) referentes aos
comportamentos da Tarefa 3-CH e os indices (e) e (f) referentes a tarefa SIT. Esta
padronizagdo permite observar como a métrica de forca nodal liquida se comporta em
diferentes contextos experimentais, mantendo a consisténcia visual para a identificacao
dos neurbnios com maior influéncia positiva (vermelho) e negativa (azul).

A anadlise da Figura 18 permite identificar uma organizacao funcional heterogé-
nea no PFC durante as tarefas experimentais. Os neurbnios destacados em vermelho,
com valores de forgca nodal liquida préximos a 1.0, atuam como centros de sincro-
nizacao coletiva, disparando em fase com a dinamica global da rede e mantendo a
coesao do estado populacional. Em contrapartida, os neurdnios destacados em azul
apresentam uma polaridade oposta, com valores proximos a -1.0, o que caracteriza
um perfil de segregacao funcional. Essas células operam em oposi¢éo de fase ou sob
influéncia inibitéria em relacédo ao nucleo sincrono da rede, sugerindo que a codificagao
da informacéo social nao depende de um regime Unico de atividade, mas do contraste
dindmico entre esses subconjuntos. Observa-se que a distribuicdo desses extremos
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varia conforme o contexto comportamental, indicando que a rede recruta diferentes
assembleias de neurdnios para estruturar a resposta do animal frente a estimulos
sociais e néo sociais.
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FIGURA 18 — Distribuicdo da Forca Nodal Liquida normalizada por neurdnio. Os pontos desta-
cados em vermelho representam os 10 neurdnios com maior correlacdo positiva
e 0s pontos em azul os 10 com maior anticorrelacao, para os Experimentos 2 e
6.
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5.2 DINAMICA TEMPORAL E ESTRUTURA DE INTERDEPENDENCIA

Para investigar a evolugao temporal das interconexdées neuro-comportamentais,
analisou-se a Magnitude de Correlacao Global em funcéo da escala de observacao. O
objetivo central desta analise, consolidada na Figura 19, é identificar se a organizacao
do sistema apresenta escalas temporais preferenciais e validar se tais padrées séo
inerentes a dinamica bioldgica ou meros artefatos estatisticos.

A magnitude da correlacdo, definida pela soma dos modulos dos coeficientes
de correlagao (.S,), atua como um descritor da ordem e do acoplamento global do
sistema. Observa-se que, conforme o tamanho da janela temporal () aumenta de 5
para 60 frames, a magnitude da correlacao descreve uma trajetoria ascendente. Este
comportamento é esperado, uma vez que janelas mais longas permitem a integracao de
estados dinamicos mais persistentes, capturando dependéncias que nao sao visiveis
em escalas de milissegundos.

No entanto, a taxa de crescimento dessa correlacdo nao é linear. Nota-se uma
regido de forte incremento (autocorrelacdo) nos primeiros 15 frames (=~ 1 segundo),
seguida por uma mudanca de inclinacao (inflexdo). Esse fenbmeno sugere que o
sistema atinge um regime de saturagcédo de informacéo ou transigdao de estado logo
apds o primeiro segundo de observacédo, marcando a janela de tempo necesséria para
que a rede estabilize uma representacao funcional.

A robustez destes achados foi testada através de um controle estatistico via
embaralhamento (shuffling) dos dados. A Figura 19 estabelece o contraste entre os
dados originais (linha sélida azul) e os dados embaralhados (linha pontilhada inferior).

Os resultados demonstram que a magnitude da correlacao nos dados experi-
mentais € significativamente superior a dos dados aleatorizados em todas as escalas
analisadas. O processo de embaralhamento destréi a estrutura de dependéncia tem-
poral e a causalidade bioldgica, resultando em uma perda quase total de magnitude.
Esse distanciamento entre as curvas confirma que as correlagdes detectadas sao
propriedades emergentes da rede, refletindo uma dependéncia temporal genuina entre
os disparos neuronais e 0s estados comportamentais.

Um achado fisico fundamental desta andlise é a coincidéncia das escalas
temporais. As linhas tracejadas verticais na Figura 19 demarcam a duragdo média dos
episddios comportamentais registrados. Observa-se que estas duragdes coincidem
precisamente com a regidao de inflexdo das curvas de correlagao.

Esta correspondéncia sugere que a dindmica da rede neuronal no cértex pré-
frontal medial (mMPFC) opera em uma escala de processamento de informacao que é
isomorfica a escala das decisbes comportamentais. Em outras palavras, o tempo que
a rede leva para organizar seus padrdes de correlacdo € o mesmo tempo em que o
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animal sustenta ou transita entre comportamentos, corroborando a hipétese de que o
mPFC prové o suporte dinamico para a estruturagédo temporal do comportamento.
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FIGURA 19 — Magnitude da correlagao global em fungéo do tamanho da janela temporal. A
linha sélida representa os dados originais e a linha pontilhada os dados embara-
Ihados. As linhas verticais indicam as duragées médias dos comportamentos,
evidenciando a convergéncia entre a escala de processamento neuronal e a
execucao comportamental.
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5.3 DECODIFICAGAO DE ESTADOS VIA RANDOM FOREST

A validacao da hipétese de que a atividade neural codifica o comportamento
foi realizada através do algoritmo Random Forest. O modelo, baseado em aprendizado
de conjunto, agrega multiplas arvores de decisdo para aumentar a precisao preditiva.

As Figuras 20 e 21 apresentam as matrizes de confus&o resultantes para os
Experimentos 2 e 6. A organizacao dessas figuras utiliza um sistema de indices (a-f)
que espelha rigorosamente as etapas anteriores da andlise, garantindo que cada matriz
de confusao corresponda exatamente ao mesmo contexto comportamental e a0 mesmo
conjunto de células identificados na andlise de rede. Assim, os painéis (a), (b), (c) e
(d) detalham o desempenho do classificador nos comportamentos da Tarefa 3-CH,
enquanto os painéis (e) e (f) referem-se aos contextos da tarefa SIT.

Cada matriz individual é o resultado de um teste de classificacdo independente,
onde as variaveis de entrada foram restritas aos 10 neurbnios que apresentaram os
valores mais extremos de Forca Nodal Liquida para aquele comportamento especifico,
conforme mapeado na Figura 18. Dessa forma, a Figura 20 consolida os resultados
de acuracia obtidos exclusivamente com os neurdnios do grupo de maior correlacéo
positiva (vermelho), ao passo que a Figura 21 isola e avalia o poder preditivo dos
neurdnios do grupo de maior anticorrelacéao (azul). Essa estrutura permite comparar
diretamente como a informacao funcional, segregada por polaridade de influéncia,
contribui para a distingdo dos estados comportamentais em cada tarefa.

Observa-se que o algoritmo atinge acuracias elevadas, frequentemente acima
de 80% e, em varios casos, superando 95%. Este resultado indica que a codificagéo de
comportamentos sociais e ndo-sociais no mPFC é robusta e distribuida espacialmente
na rede. O fato de ser possivel decodificar o estado comportamental utilizando tanto o
nacleo de neurdnios de alta sincronizagao (Fig. 20, grupo vermelho) quanto o grupo
de neurdnios com forte anticorrelacao (Fig. 21, grupo azul) sugere que a rede opera
através de multiplos canais de informagdo complementares. Enquanto o primeiro
grupo pode representar o comando coordenado da rede, o segundo parece codificar
estados comportamentais através de padrdes de segregacéo funcional, indicando que
a oposicao de fase e a inibigcao estruturada sao tao informativas para o classificador
quanto a atividade sincrona.
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FIGURA 20 — Matrizes de confusdo para a classificagdo de comportamentos utilizando o nucleo

de maior correlagao positiva (Grupo Vermelho). Os painéis (a)-(d) referem-se a
tarefa 3-CH, abrangendo os contextos de Contato Social (CS), Contato Social
Futuro (CSF), Contato Nao Social (CNS) e Contato Nao Social Futuro (CNSF).
Os painéis (e)-(f) referem-se a tarefa SIT, distinguindo entre Contato Iniciado pelo
Hospedeiro (CIH) e Contato Iniciado pelo Visitante (CIV). O modelo Random
Forest foi treinado utilizando como variaveis de entrada exclusivamente os 10
neurénios com maior forca nodal liquida positiva, identificados na Figura 18. As
matrizes demonstram o desempenho do classificador através da relacdo entre as
classes reais e as preditas, apresentando acuracias elevadas que variam entre
86% e 97%, confirmando a robustez da sincronizagéo positiva na codificacao

desses estados.
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FIGURA 21 — Matrizes de confusao para a classificagdo de comportamentos utilizando o grupo

de maior anticorrelacéo (Grupo Azul). Os painéis (a)-(d) detalham o desempenho
na tarefa 3-CH para os contextos de Contato Social (CS), Contato Social Futuro
(CSF), Contato Nao Social (CNS) e Contato Nao Social Futuro (CNSF). Os
painéis (e)-(f) apresentam os resultados para a tarefa SIT, discriminando entre
Contato Iniciado pelo Hospedeiro (CIH) e Contato Iniciado pelo Visitante (CIV).
O modelo Random Forest utilizou como variaveis de entrada os 10 neurénios
com os valores mais negativos de forca nodal liquida , conforme identificados
na Figura 18. As matrizes correlacionam as classes reais com as predicées do
modelo, apresentando acuracias que variam entre 91% e 96%, evidenciando que
a dindmica de oposicao de fase possui alto valor preditivo para a decodificacdo

do comportamento social.
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A Tabela 2 apresenta as estatisticas de acuracia obtidas para as nove sessoes
experimentais, discriminadas pelos dois grupos funcionais de neurénios selecionados.
Para a interpretacao dos cédigos experimentais, ressalta-se que o algarismo final (ex:
0 “3” em S2C29-3CH3) identifica o camundongo especifico utilizado na sesséo, no
total foram usados 3 camundongos diferentes. As imagens presentes na secao resul-
tados referentes aos experimentos [2] S1C29-3CH1 e [6] S1C29-SIT1 sdo dados do
mesmo camundongo (1). Uma analise comparativa dos resultados revela um fen6meno
consistente sobre a natureza da codificacao neuronal nesta rede.

Observa-se que o grupo de Anticorrelagao frequentemente atinge acuracias
superiores as do grupo de Sincronizacao. Na Tabela 2, os valores em negrito destacam
a maior acuracia obtida em cada comparacao direta entre as duas categorias de neurd-
nios para um mesmo comportamento. Nota-se que o grupo de maior anticorrelacao
detém a maioria dos valores maximos de desempenho. Este padrao € evidente nas
duas tarefas, onde os neurénios anticorrelacionados superam sistematicamente os
neurdnios de sincronizagdo em diversos experimentos.

Sob a ética da Teoria da Informacéo, este resultado sugere que a sincronizagao
massiva carrega um alto grau de redundancia. Embora os neurénios positivamente
correlacionados sejam vitais para manter a coesao do estado global da rede, seus
disparos tendem a ser repetitivos, adicionando pouca informacéo incremental para
a distincdo entre comportamentos. Por outro lado, os neurdnios Anticorrelacionados
fornecem o contraste necessario para a discriminacao: ao silenciarem enquanto a rede
ativa (ou vice-versa), eles definem as fronteiras de decisdo dos estados neurais. A
superioridade preditiva deste grupo indica que a informac&o mais rica sobre o contexto
social reside na dinamica de segregacao funcional, onde um pequeno subconjunto de
apenas 10 células é suficiente para decodificar comportamentos complexos com alta
precisdo. Essa pluralidade de respostas funcionais em grupos estruturalmente distintos
reflete a degenerescéncia intrinseca do sistema nervoso, uma propriedade fundamental
que permite ao circuito alcancar estados informacionais estaveis e resilientes por meio
de diferentes combinacdes de atividades neurais.

E imperativo ressaltar, contudo, que a relevancia de um neurénio para o de-
sempenho do algoritmo de aprendizado de maquina (acuracia preditiva) ndo € neces-
sariamente idéntica a sua relevancia fisioldégica no processamento bioldgico. Enquanto
a maquina prioriza o contraste informacional das anticorrelagées para minimizar o erro
de classificacao, o papel fisioldgico dessas unidades pode residir na modulacéo fina e
no controle do ruido da rede, demonstrando que o que € mais “informativo” para um
classificador automatizado reflete uma assinatura de estado, e ndo necessariamente o
driver biol6gico primario do comportamento. Este fendbmeno aponta para uma estratégia
de codificacao eficiente e esparsa, onde elementos que operam em contra-fase definem



as fronteiras de decisao do sistema.

TABELA 2 — Acurécias obtidas nas tarefas 3-CH e SIT utilizando subconjuntos de neurdnios

com maior correlacdo e anticorrelacao via Random Forest.
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Parte A: Tarefa 3-CH

Comportamento [1] [2] [3] [4]

Neurdnios com maior correlagdo posivita

Contato Social 0.78 £0.03 0.86 +£0.04 0.86+0.02 0.98 +0.00

Contato Social Futuro 0.75 +0.02 0.97+0.02 0.80 +£0.02 0.99 +0.00

Contato Nao Social 0.83 £0.02 0.92 +£0.02 0.85+0.02 0.98+0.01

Contato Nao Social Futuro  0.83 +0.02 0.89 4+0.03 0.89+0.02 0.98 +0.00

Neurénios com maior anticorrelacao

Contato Social 0.95+0.01 093+0.03 0.84 +0.03 0.98+0.00

Contato Social Futuro 0.93+0.01 093 +£0.03 0.854+0.02 0.99 +0.00

Contato Nao Social 0.94+0.01 096+0.02 0.84 +0.02 0.98+0.00

Contato Nao Social Futuro 0.93+0.01 0.91+0.03 0.86 +0.02 0.98+0.00
Parte B: Tarefa SIT

Comportamento [5] [6] [7] [8] [9]

Neurbnios com maior correlagao positiva

CIH 093 £0.05 094 +£0.02 0.92+0.01 0.94 +£0.01 0.96 + 0.03

Clv 094 +£0.03 090 +£0.04 0.88+0.01 0.95 +£0.02 0.96 +0.03

Neurbnios com maior anticorrelagcao

CIH 096+003 0964+0.02 0984+0.00 098+0.01 0.96+0.03

Clv 097+0.02 096+0.01 098+0.00 097+0.01 097+0.03

Os valores representam a acuracia media + desvio padrao.

Negrito: Indica a maior acuracia obtida para cada comportamento, comparando-se 0s
resultados entre o grupo de neurdnios com maior correlagao positiva e o grupo com maior
anticorrelacao.

Experimentos: [1] S2C29-3CHS; [2] S1C29-3CH1; [3] S2C29-3CH1; [4] S2C29-3CHZ2; [5]
S2C29-SIT3; [6] S1C29-SIT1; [7] S1C29-SIT2; [8] S2C28-SIT1; [9] S2C29-SITH.

5.3.1 \Validagao Estatistica e Significancia

Para confirmar se as disparidades observadas entre os desempenhos dos gru-
pos de Maior Correlagdo Positiva e Maior Anticorrelagao sao estatisticamente robustas,
realizou-se uma analise comparativa sistematica utilizando o teste t de Student com
correcao de Welch. Esta andlise unificada abrangeu todos os nove experimentos e as
diferentes classes comportamentais. A escolha deste teste justifica-se pela necessidade
de uma abordagem robusta a amostras com tamanhos desiguais e variancias distintas,
uma vez que a duragéo e a frequéncia de cada comportamento variam conforme a livre
exploracdo do animal, o que impede a premissa de homocedasticidade.
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Os resultados estatisticos corroboram a superioridade preditiva do grupo de
anticorrelagdo em aproximadamente 80% das comparagoes realizadas. Em diversos
cenarios, especialmente na Tarefa 3-CH (Experimentos 1 e 2), a significancia atingiu
niveis extremos, com valores de p < 1073, indicando uma separabilidade inequivoca
entre os conteudos informacionais dos dois grupos.

Mesmo nos casos onde a acuracia absoluta foi similar entre os grupos (como
no Experimento 4), o teste de hip6teses permitiu validar que, durante as interagdes
sociais, os neurénios do grupo de anticorrelacao fornecem padrdes de disparos mais
distintos e confiaveis, facilitando a identificagdo precisa de cada comportamento pelo
algoritmo. Sob o ponto de vista estatistico, a rejeicdo da hipétese nula na vasta maioria
das sessoOes confirma que a métrica de Forga Nodal Liquida é um preditor eficaz da
especializagédo funcional, consolidando a ideia de que a segregacéo e o contraste séo
pilares fundamentais da codificagao socio-comportamental no mPFC.
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6 CONCLUSAO

Esta dissertagdo cumpriu o objetivo de investigar a dindamica funcional do Cér-
tex Pré-Frontal Medial durante o comportamento social, estabelecendo um protocolo
analitico capaz de decodificar estados comportamentais a partir de registros de image-
amento de célcio. Através da aplicacao de métodos de aprendizado supervisionado, foi
possivel validar que a atividade neuronal desta regido contém informagdes estruturadas
e robustas para a classificacdo de contextos sociais € ndo-sociais.

No que diz respeito a dindmica temporal, o desenvolvimento desta pesquisa
permitiu identificar uma propriedade emergente crucial do sistema: a convergéncia
de escalas. A anélise demonstrou que a estrutura de interdependéncia da rede neu-
ronal apresenta uma escala temporal isomérfica a das decisées do animal, provendo
o suporte dindmico necessario para a estruturagcdo do comportamento. Este ponto
de inflexdo identificado na magnitude da correlacao global caracteriza o tempo de
estabilizacdo das representagdes funcionais e serve como um marco fundamental para
analises futuras que busquem correlacionar a velocidade de processamento neural
com a complexidade da tomada de decisao.

Quanto ao mapeamento da topologia funcional, a implementacao da métrica
de Forga Nodal Liquida (S}<') foi eficaz na identificagéo de subconjuntos neuronais
com papéis distintos na rede. Ao segregar os neurdnios em grupos de sincronizagao
(positiva) e segregacao (anticorrelacao), observou-se que a rede se reconfigura di-
namicamente conforme o contexto, gerando assinaturas vetoriais que permitiram ao
classificador operar com precisao superior a 95% em diversos cenarios.

Um dos pontos centrais respondidos por este estudo foi a comparagéo do poder
preditivo entre esses grupos funcionais. Contrariando a intuicdo de que a sincronizacao
massiva seria o principal vetor de informacéao, os testes estatisticos demonstraram que
0s neurdnios com forte anticorrelacdo séo, na maioria dos experimentos, superiores na
tarefa de decodificacdo. Sob a ética da Teoria da Informacao, conclui-se que enquanto
a sincronia prové a coesao do estado global, as anticorrelacdes fornecem o contraste
e a degenerescéncia necessarios para a discriminagéo precisa de comportamentos
complexos.

Como perspectiva para trabalhos futuros, ressalta-se a necessidade de validar
a capacidade de generalizacao deste modelo para a predicdo entre diferentes sujeitos
(cross-animal). Tal investigacao sera fundamental para determinar se os padrdes de
correlagdo aqui identificados possuem uma assinatura universal ou se variam conforme
a individualidade biolégica de cada animal. Adicionalmente, o aprofundamento da
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técnica pode envolver a integracao de manipulag¢des farmacoldgicas ou optogenéticas
para testar a causalidade dos neurdnios identificados como hubs funcionais na rede
pre-frontal.

Diante do exposto, os resultados validam o protocolo analitico proposto como
uma abordagem robusta para a caracterizacao quantitativa da dindmica de populagdes
neurais. A eficacia do algoritmo Random Forest na decodificagao de estados a partir
de apenas 10 neurénios confirma que a informacéao social esta distribuida de forma
eficiente e esparsa no mPFC. Sob a 6tica da neurociéncia, este achado revela que a
anticorrelagcdo é o caminho fundamental para o estabelecimento de uma assinatura
comportamental, pois o silenciamento coordenado de subgrupos especificos prové o
contraste informacional necessario para delimitar as fronteiras entre estados complexos.

Nesse sentido, a importancia desse mecanismo reside na degenerescéncia do
sistema, onde grupos estruturalmente diferentes de neurdnios podem realizar a mesma
funcéo ou codificar o mesmo resultado funcional, garantindo que a rede ndo dependa
de uma unica via redundante, mas de multiplas combinac¢des dinamicas que conferem
resiliéncia e precisdo a representacdo do comportamento social. Dessa forma, este
estudo estabelece uma base soélida para o uso de ferramentas da fisica computacional
na compreensao de como a organizagao funcional do cérebro emerge de interacdes
coletivas.
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APENDICE A - ANALISES COMPLEMENTARES

Neste apéndice, sao apresentados os resultados graficos referentes aos sete
experimentos adicionais (1, 3, 4, 5, 7, 8 e 9). Estes dados foram submetidos ao mesmo
pipeline de reprocessamento e interpretacao utilizado nas analises principais deste
trabalho.

Experimentos: [1] S2C29-3CH3; [3] S2C29-3CH1; [4] S2C29-3CHZ2; [5] S2C29-
SIT3; [7] S1C29-SIT2; [8] S2C28-SIT1; [9] S2C29-SIT1.
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FIGURA 24 — Analise de correlagao acumulada por neur6nio na tarefa 3-CH.
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FIGURA 25 — Analise de correlagdao acumulada por neurénio na tarefa SIT.
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FIGURA 26 — Comparagao da magnitude da correlagéo ao longo do tempo (janelas de frames)
para dados originais e embaralhados.
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FIGURA 27 — Matrizes de confusao para a tarefa 3-CH utilizando apenas os neurdnios do
grupo de Maior Correlagao Positiva.
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FIGURA 28 — Matrizes de confusao para a tarefa 3-CH utilizando apenas os neurbnios do
grupo de Maior Anticorrelacao.
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FIGURA 29 — Matrizes de confusao para a tarefa SIT utilizando apenas os neurénios do grupo
de Maior Correlacédo Positiva.
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FIGURA 30 — Matrizes de confusao para a tarefa SIT utilizando apenas os neurénios do grupo
de Maior Anticorrelacéo.



