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Abstract

Recently it has been observed experimentally, Johnson et al. (2010), that organotypic cor-
tical slices of rat are capable of completing spatio-temporal patterns after training. Although it
is speculated that synaptic and homeostatic plasticity may have an important role in this phe-
nomenon, there is still no detailed explanation about this subject. In order to propose a clear
and consistent explanation for the mechanisms that underlie the network response to stimuli as
a whole, we propose to study this phenomenon through a network of integrate-and-fire neurons
endowed with intrinsic homeostasis and spike-timing dependent plasticity mechanisms. The
constructed system was explored, aiming to determine in which conditions the network could
behave as the real system, and trained in a way similar as the experimental one done by Johnson
et al.|(2010).
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Resumo

Recentemente observou-se experimentalmente, Johnson et al.|(2010), que fatias organotipicas
corticais de rato sdo capazes de completar padrdes espagco-temporais, apos serem treinadas. Em-
bora se especule que mecanismos de plasticidade sindptica e homeostatica estejam por tras do
fendmeno, ainda ndo existe nenhuma explicacdo detalhada sobre o assunto. Com o intuito de
propor uma explicacdo clara e consistente para os mecanismos que permeiam a resposta da
rede aos estimulos como um todo, nos propomos a estudar este fendbmeno por meio de uma
rede de neurdnios de integracdo-e-disparo dotada de mecanismos de homeostase intrinseca e de
plasticidade sinadptica dependente de disparos. O sistema construido foi explorado, de modo a
determinar em que condi¢des a rede poderia comportar-se como o sistema real, e treinado de

forma similar a realizada experimentalmente por Johnson et al.| (2010).

Palavras Chave: Integracdo-e-disparo, STDP, Homeostase Intrinseca, Propagacao de Si-

nal, Conexdes Locais, Conexdes Aleatérias, Aprendizado, Processamento Espaco-Temporal.
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Introducdo

Entende-se por processamento neural, a decodificacdo, ou a resposta produzida pelo sis-

tema devido a certo estimulo, este podendo ser interno ou externo. No sistema nervoso central

ocorrem trés tipos de processamento: o espacial, o temporal e o espago-temporal.

e Processamento espacial: Neste tipo de processamento toda a informacgdo estd contida

apenas, no conjunto de neurdnio ativos. Desse modo, neste tipo de processamento,
€ possivel inferir, por exemplo, qual teria sido o estimulo na rede simplesmente pela
andlise da resposta em uma imagem de ressondncia magnética. O processamento espa-
cial € importante no sistema visual, no auditivo e e no tatil, participando, por exemplo,
na determinacdo da orientacdo de uma barra de luz, do tom de duas notas e da posi¢ao de

uma picada de agulha na pele, Mauk & Buonomano (2004).

Processamento temporal: Neste tipo de processamento a informacao estd armazenada na
ordem dos disparos. O processamento temporal € utilizado, por exemplo, na audicio,
na determinac¢@o do intervalo entre duas notas musicais, € na visdo, na determinagdo do

tempo de apresentacdo de uma luz pulsada, Mauk & Buonomano| (2004).

Processamento espaco-temporal: Este tipo de processamento € o mais abundante no sis-
tema nervoso e envolve tanto aspectos espaciais quanto temporais. O processamento
espacgo-temporal ocorre em diferentes escalas de tempo. Por exemplo, os processamentos
em escalas de tempo de microssegundos estdo associados, principalmente, a localizacao
do som no espaco; os da ordem de milissegundos sdo importantes na geracao € no reco-
nhecimento da fala, assim como na detec¢ao de movimento e na coordenacao motora; 0s
da ordem de segundos estao principalmente associados a percepcao consciente do tempo,
e os processamentos da ordem de horas e dias, os ditos ritmos cicardianos, estio asso-
ciados ao apetite e ao sono, Mauk & Buonomano| (2004). Embora muito j4 se saiba a
respeito dos processamentos nas escalas de microssegundos, horas e dias; ainda ha muito
a ser pesquisado a respeito dos processamentos nas escalas de milissegundos e segundos,

Mauk & Buonomano (2004)).
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Em psicofisiceﬂ uma das principais hipéteses a respeito do processamento temporal € a de
que este € um fendmeno centralizado, Mauk & Buonomano (2004). Esta suposi¢do propde
a existéncia de alguma estrutura que funcionaria como um oscilador em uma determinada
frequéncia fixa, que ao ser detectada por algum tipo de contador, permitiria ao sistema iden-
tificar os intervalos de tempo, Allan| (1979), (Creelman, |1962). Uma consequéncia deste tipo
de hipdtese € a de que um mesmo circuito cerebral seria capaz de atuar em diferentes fungdes,
como por exemplo atuando tanto no sistema visual como no auditivo. Modelos deste tipo fica-

ram conhecidos como Modelos de Relogio Interno, Mauk & Buonomano, (2004]).

Uma visao alternativa, Ivry| (1996), propde que a determinacdo dos intervalos de tempo de
um estimulo poderia ser feita por diversas regides do cérebro, sendo que cada funcdo ou cada

ordem de intervalo de tempo envolvido, poderiam estar associadas a uma regiao especifica.

Existem diversas evidéncias experimentais que contribuem para a ratificacdo de cada uma
destas hipéteses, Mauk & Buonomano (2004), entretanto, como o processamento espaco-temporal
na escala de milissegundos ainda nao € suficientemente compreendido, cada uma destas evidéncias

€ passivel de criticas e contraposi¢des.

Um experimento realizado em 2010 por Johnson e seus colaboradores, Johnson et al.
(2010), deu nova luz a respeito da capacidade de circuitos corticais processarem informagdes
em escalas de tempo de milissegundos. Neste trabalho, fatias organotl’picaf] de cortex de rato
foram estimuladas com um padrdo espaco-temporal por dois eletrodos em duas regides distan-
tes espacialmente. As fatias foram submetidas a dois tipos de treinamentos: um no qual os
estimulos em cada eletrodo eram aplicados simultaneamente e outro no qual um dos eletrodos

recebia o estimulo com certo atraso em relacio ao outro.

ApOs o treino as fatias receberam um unico pulso em apenas um dos eletrodos e a resposta
da rede foi medida na regido proxima ao ponto de aplicagdo do eletrodo que ndo recebeu o
pulso. Um esquema mostrando o tipo de estimulo e a localizacao dos eletrodos e das respectivas
regides medidas encontra-se na Figura[l.1] As regides estimuladas foram denominadas regides

El e E2 e as regiOes proximas a estas foram denominadas respectivamente regides N1 e N2.

A Figura [I.2] é uma reproducdo dos resultados do trabalho experimental de Johnson et al.
(2010), nela estdo mostrados dados referentes a 80 fatias que foram treinadas com estimulos

simultaneos e a 80 fatias treinadas com estimulos defasados (40 para cada tipo de medida),

IPsicofisica é a ciéncias que estuda quantitativamente a relacio entre estimulos fisicos e as sensagdes provoca-
das por eles, Gescheider| (2013)).

2Uma cultura organotipica, é um tipo de técnica capaz de manter fatias de um determinado tecido em cultivo de
uma maneira que esta fique sobre uma interface entre o ar e o substrato de cultivo. Esta técnica permite que o tecido
mantenha a mesma arquitetura que in vivo, gerando respostas polissindpticas complexas similares, Thompson &
Mason| (2005)).
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Figura 1.1: a) Esquema mostrando a localizagio das regides estimuladas, E1 e E2, e as regides respectivamente
proximas a estas, N1 e N2. textitb) Esquema indicando o tipo de estimulo aplicado em cada tipo de treino. Em
ambos os treinos, cada eletrodo recebeu um trem de cinco pulsos bifdsicos aplicados com uma frequéncia de 100
Hz a cada 10s. Ilustracdo adaptada de Johnson et al.|(2010).

Figura 1.2: Reprodugio dos resultados de Johnson et al. (2010). a) e b) Representagdo do tipo de estimulo
aplicado durante os treinamentos simultaneo e defasado respectivamente. c) e d) Voltagegramas referentes aos
treinamentos simultaneo e defasado respectivamente. O grafico a esquerda contém os valores medidos na regiao
N2, ap6s o treino, quando um pulso foi aplicado & regido E1 e o grafico a direita contém os valores medidos na
regido N1, apds o treino, quando um pulso foi aplicado a regido E2. O eixo x representa o tempo em ms, as cores o
valor do potencial de membrana das células medidas, sendo o vermelho referente a células despolarizadas e o azul
a células hiperpolarizadas, e o eixo y representa os dados para cada uma das 40 medidas realizadas. Acima de cada
voltagegrama esta expressa a curva no tempo da média entre as medidas dos potenciais de membrana. A flecha
indica o momento em que o pulso foi aplicado na regido E1 ou E2. Os dados foram ordenados em y de acordo com
a laténcia dos disparos. e) e f) Estdo mostradas as sobreposicdo das curvas dos potenciais de membrana médios
entre as medidas para os treinos simultaneo e defasado em cada caso. [lustracio adaptada deJohnson et al.|(2010).
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sendo que no treino defasado a regido E1 recebeu o estimulo 100 ms antes que a regiao E2.
Nesta figura é mostrado um certo tipo de grafico denominado Voltagegrama. Neste tipo de
grafico o eixo X representa o tempo, o eixo y representa os dados para cada uma das 40 medi-
das realizadas e as cores representam o valor do potencial de membrana das células medidas:
o vermelho refere-se a células despolarizadas e o azul a células hiperpolarizadas. Os voltage-
gramas a esquerda contém os valores medidos na regido N2, apds o treino, quando um pulso
foi aplicado a regido E1 e o grafico a direita contém os valores medidos na regido N1, apds o
treino, quando um pulso foi aplicado a regidao E2. Em cada caso, a flecha indica 0 momento em
que o pulso foi aplicado na regido E1 ou E2. Os dados foram ordenados em y de acordo com
o tempo do primeiro disparo em cada regido medida. Também é mostrado na figura, acima de

cada voltagegrama e nas imagens ¢) e f), a curva no tempo do potencial médio entre as medidas.

Pela Figura percebe-se que, apds ambos 0s treinos, tanto pulsos em E1 como em E2,
geram um primeiro pico inicial na regido medida em cada caso. Este pico, por ser uma resposta
praticamente instantanea e similar em todos os casos, provavelmente deve-se aos neurdonios que
estdo diretamente conectados aos neurdnios estimulados em E1 ou em E2. Por outro lado, as
respostas mais tardias, provavelmente devido a neur6nios conectados polissinapticamente aos
neurdnios da regido E1 ou E2 (isto €, que estdo conectados aos neurdnios da regido E1 ou E2

por meio de outros neurdnios) sdo bastantes distintas em cada caso.

Um dos resultados do trabalho de Johnson et al.| (2010), exposto no item f) da Figura[1.2]
foi mostrar que, no caso em que as fatias eram treinadas com estimulos defasados (com a
regido E1 recebendo o estimulo 100 ms antes da regido E2), ao dar-se apenas um pulso em
El, os neurdnios préximos a regido E2 respondiam polissinapticamente em tempos em torno
do periodo de desfasagem utilizado no treinamento. O que nao foi observado para o caso em
que o treinamento realizado utilizava estimulos simultdneos, como estd mostrado no item e) da
Figura No trabalho de Johnson et al. (2010), o experimento foi reproduzido com diferentes
tempos de defasagem, e resultados similares foram observados, indicando que este ndo parece

ser um fendomeno especifico para um determinado intervalo.

O fendbmeno observado no trabalho de Johnson et al.| (2010) parece corroborar a ideia de
que o processamento temporal na escala de milissegundos seria um processo intrinseco € nao
localizado, assim como propde [Ivry| (1996)), j4 que o experimento mostrou que redes corticais
além de serem capazes de aprender e identificar intervalos de tempo in vitro, modificam-se
de formas distintas em treinos com defasagens diferentes, indicando que processos sensoriais
poderiam alterar as redes de modo a permitir processamentos de informagao distintos para cada

intervalo.
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Outro aspecto interessante deste fendmeno € que ainda ndo ha uma explicacdo concreta so-
bre os mecanismos que permeiam estas mudancas nas atividades das redes apds o treinamento.
A hipétese levantada por Jonhson e seus colaboradores é a de que mecanismos usuais de plas-
ticidade Hebbian e/ou Homeostcitic poderiam ser as responsaveis pelos fatos observados.
Segundo os autores o primeiro estimulo (E1) desencadearia um padrao de atividade flutuante no
tempo, como ja foi reportado por outros trabalhos, MaclLean et al.| (2005), Buonomano (2003),
e o segundo estimulo (E2) atuaria somente como um refor¢ador, potenciado as sinapses que
estivessem ativas no momento em que os neurdonios em E2 disparassem. Esta hipotese € cor-
roborada pelo teste, também relatado no trabalho dos autores, Johnson et al.| (2010), de que ao
se inibir os receptores de NMDAE] durante o treinamento, por meio do APﬂ era observada
uma ampla modificacdo na resposta. Os autores argumentaram ainda, que o papel da home-
ostase também seria importante gracas a sua relevancia na propagacdo da atividade pela rede,

relatados nos trabalhos de |Liu & Buonomano| (2009) e de [Fiete et al. (2010).

Apesar das hipéteses levantadas por Jonhson e seus colaboradores a respeito do fendmeno
experimental observado por eles, Johnson et al. (2010), ndo hd ainda nenhum modelo minimo
que se proponha a descrever os fatos observados ou mesmo um consenso preciso sobre os

mecanismos biolgicos envolvidos.

Desse modo, no estudo desenvolvido nesta dissertacdo, estamos interessados em investigar
em que condi¢des um fendmeno como este poderia ser observado, visando identificar quais se-
riam os fendmenos bioldgicos envolvidos no processo. Para isso, construimos uma rede neural
computacional dotada de elementos biologicamente realisticos, adotando uma postura explo-
ratoria: a cada novo elemento adicionado procuramos medir o que a rede poderia ser capaz de

realizar, visando a reproducdo do fendmeno experimental.

Naturalmente, alguns dos elementos adicionados foram mecanismos de plasticidade Heb-

biana e de plasticidade homeostatica segundo a hipotese dos autores. Além disso, procuramos

3Define-se como plasticidade Hebbiana todos os processos que provoquem alteracdes sinapse-especificas, que
estejam diretamente relacionados a relacdes causais e ndo causais entre os disparos pré e pds-sindpticos e cujos
efeitos permanegam por longos periodos de tempo no sistema, |/Abbott & Nelson| (2000). Mais detalhes serdo
abordados no Capitulo 2.

4A homeostase é um tipo de plasticidade que permite o sistema reestabelecer uma frequéncia base favoravel,
Turrigiano| (2011). Mais detalhes serdo abordados no Capitulo 2.

>0 NMDA é um receptor ionotrépico de glutamato que ao abrir-se, permite a entrada de Na* e Ca** nos
neurdnios. O aumento da quantidade de Ca?*t disponibilizado pelo NMDA ativa virias cascatas de sinaliza¢io
dependentes de Ca®*, sendo algumas responsaveis por mudangas de longa duracio na intensidade das sinapses
quimicas, Plasticidade Sindptica de Longa Duragdo,|Kandel & Schwartz| (2013)).

%0 APS5 é um antagonista dos receptores de NMDA. O AP5 impede a ligacdo dos receptores de NMDA ao
glutamato, o que impede que estes abram e permitam a entrada de Na™ e Ca®>" nos neurdnios, [Kandel & Schwartz
(2013).
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redes balanceada que possibilitassem os neurdnios a apresentar atividades caracteristicas de
estados Assincronos e Irregularesﬂ (AI), Brunel (2000). Dentro desta proposta a motivagao

central envolve responder certas perguntas, como por exemplo:

1. Quais sdo os mecanismos bioldgicos por trds deste aprendizado? Serd que a combinagao

orquestrada de mecanismos de plasticidade seriam os tnicos responsaveis pelo fendmeno?

2. Qual € o papel da estrutura da rede neste tipo de processo? Qual € a importincia de
conexodes locais ou ndo-locais? Conexdes bidirecionais sao importantes? O tamanho da

rede e a conectividade entre seus neurOnio altera a efici€ncia do processo?

3. Como deve ser a atividade basal da rede para que este fendmeno ocorra? Regular? Irre-

gular? Com alta ou baixa frequéncia?

O trabalho a seguir estd disposto da seguinte maneira: no préximo capitulo serao introduzi-
dos os conceitos bioldgicos e matematicos importantes para o desenvolvimento do estudo reali-
zado nesta dissertacao, em seguida, serdo relatados os comportamentos observados no sistema a
medida que novos elementos foram adicionados e uma descri¢cdo da constru¢cdo do modelo seré
dada, e por fim, faremos uma discussao sobre o trabalho desenvolvido, propondo perspetivas

futuras e apontando resultados positivos e limitacdes do estudo apresentado.

"Entende-se por redes balanceadas, redes neurais cujos parametros dos modelos aos quais cada neurdnio obe-
dece permitam uma corrente sindptica média, na rede e no tempo, nula.

8Um estado Assincrono e Irregular é um estado em que os neurdnios apresentam atividades individuais extre-
mamente irregulares e de baixa frequéncia, porém com um comportamento global estaciondrio, Brunel| (2000).
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2 Conceitos biologicos e matemadticos

O sistema nervoso central € composto por dois tipos de células: neurdnios e glias. Diferente
do que ocorre em outros tecidos do corpo, estas células apresentam uma vasta quantidade de for-
mas e caracteristicas, sendo classificadas principalmente por meio de qualidades morfoldgicas
e funcionais, Bota & Swanson (2007). Nos neurdnios, por exemplo, encontram-se dentre estas
diferencas o nimero de conexdes das quais cada um participa, a densidade de células em cada
regido e os diferentes conjuntos de genes expressados por cada tipo de neurdnio, conferindo a
eles uma grande variabilidade de enzimas e proteinas membranicas que alteram drasticamente

suas propriedades. Veja a Figura[2.1]

Além desta grande variabilidade, as célula nervosas sdo especiais por outra razdo. Todas
as células vivas apresentam um Potencial Elétrico de Membrana devido a diferenga do niimero
de cargas negativas e positivas no meio intra e extra-celular. Entretanto, poucas célulasﬂ dentre
estas os neurdnios, Bernstein (1868)), Huxley (1972), Bean|(2007), sdo capazes de fazer flutuar
este potencial de membrana e gerar estimulos elétricos e/ou quimicos em outras células. Estas
flutuacdes do potencial de membrana, os chamados Potenciais de a¢do ou disparos, sdo a base
de toda forma de pensamento e armazenamento de informacdes que fazemos uso todos os dias

e sao o foco dos modelos a serem discutidos aqui.

Genericamente os neurdnios sdo caracterizados por trés estruturas principais: o corpo celu-
lar (ou soma), um ou mais dendritos e um axonio (embora existam células nervosas nas quais
o axonio estd ausente), podendo estas estruturas (dendritos e axonio) apresentar ramificagdes
Schiiz| (2008). O soma € a regido que contém o nicleo e a maior parte do maquindrio para a
expressao genica e para a sintese de proteinas, lipidios e agicares que constituem a membrana
celular e o citoplasma, |[Llinas| (2008). De maneira geral, os estimulos de outras células sdo re-
cebidos nos dendritos e estimulos para outras células sdo enviados a partir do axdnio, embora

existam casos em que o contrdrio também € observado. Além disso, em um grande nimero

'As células capazes de gerar potenciais de acdo sio denominadas Células Excitdveis. Alguns exemplos de
células excitdveis sdo as células imunoldgicas, as musculares, os neurdnios e algumas células gliais em condi¢des
especificas.
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Figura 2.1: Diferentes tipos de neurdnios e suas principais estruturas: soma, axdnio e dendrito. A) Célula
piramidal. As células piramidais sdo um dos tipos mais simples de células excitatérias no cortex cerebral. Estas
células fazem conexdes locais e também de longas distancias, conectando o cortex cerebral a outras partes do
cérebro e do sistema nervoso. B) Célula de Purkinje. Estas células, presentes no cerebélo, levam por meio de seus
axonios informagoes do corte cerebelar a outras regides. C) Célula Estrelada. As células Estreladas sdo uma classe
de células inibitérias que enviam estimulos para o cértex cerebral. Esta figura € um desenho de autoria de Cajal,
Diaz| (2005)), originalmente retirada de Thompson| (1985) e adaptada do livroDayan & Abbott| (2001).

de neurdnios, o corpo celular também € um local receptor de estimulos, Llinas| (2008), [Schiiz
(2008), Kandel & Schwartz| (2013). Veja a Figura[2.1]

Nao sdo poucos os fatos que devem ser levados em conta quando se pensa em descrever ma-
tematicamente os fendmenos que ocorrem no cérebro e nos elementos subjacentes do sistema
nervoso central. Assim como na fisica, em que descreve-se certos fendmenos, escolhendo den-
tre as teorias cldssica, quantica e/ou relativistica com base nas escalas de tamanho e de tempo,

em neurociéncia computacional adota-se uma postura semelhante.

Modelos mais sofisticados sdo necessarios, quando objetiva-se, por exemplo, estudar o
comportamento de neurdnios individuais, levando-se em consideracao detalhes como a dinamica
de certos canais 10nicos, os fendmenos que ocorrem em uma unica sinapse, Ou mesmo em um
unico dendrito. Dentre estes, o importante modelo de Hodgkin-Huxley, [Hodgkin & Huxley

(1952), e suas variacdes, e 0os modelos compartimentados, Bower & Beeman, (1995).

Outros modelos propdem-se a estudar a dinamica de redes, sendo para isso necessario ape-
nas que os neurdnios gerem comportamentos coletivos realisticos. Neste sentido, modelos bas-
tante populares sdo os de integracdo-e-disparo, Lapicque (1907), [Knight (1972), |Gerstner &
Kistler| (2002b), e os baseados em taxas de disparos, Wilson & Cowan| (1972), Ermentrout
(1994).,Gerstner| (1995)), Shriki et al.| (2003)), Ostojic & Brunel| (2011)).
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Os modelos de integracdo-e-disparo possuem como variavel dindmica o potencial de mem-
brana dos neurdnios. Neste tipo de modelo o fendmeno de geracdo do potencial de agdo nao
estd naturalmente descrito pelas equacoes, ele € introduzido por meio de uma condi¢ao imposta
no momento em que o potencial de membrana atinge um determinado valor denominado limiar
de disparo. Quando este valor € atingido o potencial de membrana € reinicializado para um
valor mais baixo denominado potencial de repouso, permanecendo fixo por um determinado
periodo de tempo, o chamado periodo refratdrio. Este tipo de modelo, apesar de simplificado,
¢ capaz de gerar padroes de disparos biofisicamente realisticos com um reduzido custo com-
putacional. Existem diversos tipos de modelo de integracdo e disparo, lineares e ndo lineares,
Izhikevich| (2004), Brette & Gerstner| (2005)), Fourcaud-Trocmé et al.|(2003)), e a escolha do uso
de cada um deve ser feita levando em consideracao tanto o nivel de detalhe que se deseja, como

o tempo de simulagcdo que se pretender utilizar.

Na abordagem via modelos de taxas de disparo, a varidvel dinamica é a frequéncia dos
neurdnios da rede. Dois trabalhos classicos no tema sao o de Hubel & Wiesel (1959) e o de
Wilson & Cowan| (1973). Nesta abordagem, a influéncia dos outros neurdnios da rede € incor-
porada em uma funcdo de ganho com propriedades conhecidas. Por exemplo uma funcao que
seja equivalente a um input constante de uma populacio de neurdnios disparando de forma es-
taciondria e assincrona. Estes modelos sdo convenientes por permitirem facilmente a realizagao
de calculos analiticos e por serem rdapidos de se calcular computacionalmente. Por outro lado,
a principal hipétese dos modelos de taxa de disparo € a de que os disparos de uma rede neural,

s@o processos aleatdrios independentes, uma simplificacdo que nem sempre € possivel.

Existem trabalhos mostrando a equivaléncia entre os resultados dos modelos de integracao-
e-disparo e os de taxa de disparos, Brunel| (2000), Brunel & Hakim|(1999). Porém para mostrar
esta equivaléncia, assume-se que haja uma grande quantidade de ruido e que as redes sejam
esparsas (aleatérias e com baixa probabilidade de conexdo). Hipé6teses que nao sao adequadas
para todas as situacoes, ja que experimentalmente, mostra-se que redes de neurénios podem
estar fortemente conectadas localmente, podem ter conexdes bidirecionais ou mesmo podem
formar clusters, |Song et al.| (2005)), |Perin et al.| (2011)). Uma discussdo interessante sobre essas

duas abordagens pode ser encontrada no trabalho de Brette| (2015)).

A medida que se procura descrever fendmenos em escalas cada vez maiores, como é o caso
de fendmenos que envolvam cognicdo, teorias mais simplificadas e com um viés estatistico
sdo necessdrias. Tanto pela capacidade limitada dos computadores contemporaneos, como pela
nossa atual incapacidade de lidar com um grande volume de dados, (embora o Big Data, Sagi-

roglu & Sinanc| (2013), esteja prometendo mudar este cendrio).
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2.1. O NEURONIO Conceitos biolégicos e matematicos

Neste contexto, um modelo de grande importancia € o Modelo de Hopfield, utilizado,
por exemplo no estudo de memorias associativas. O Modelo de Hopfield, Hopfield (1982),
assemelha-se muito ao Modelo de Ising, que € um modelo da mecanica estatistica para sistemas
de spins acoplados. No modelo de Hopfield os neur6nios estao conectados segundo uma matriz
de adjacéncia e podem assumir apenas dois estados: Disparo ou quiescéncia. Toda a dinamica
se da por meio do principio da minimizacao de energia, no qual o sistema evolui segundo uma

fungcdao Hamiltoniana em direcdo ao estado de menor energia.

Outro modelo de destaque € 0 Modelo de Avalanches, Zapperi et al.| (1995)). Neste modelo a
dinamica se da pela regra de que toda vez que um neur6onio dispara, um disparo € gerado em seus
vizinhos pds-sindpticos com uma probabilidade p. Este modelo, apesar de muito relevante para
o estudo da propagacao de informac¢do em redes, também assume a hipétese pouco realistica de

que estes disparos sdo eventos estatisticamente independentes.

Como o fendmeno que estamos nos propondo a descrever requer o estudo de dinamicas
de redes e a informacao precisa do tempo dos disparos, desenvolvemos nosso estudo com um
modelo de integracdo-e-disparo. Neste capitulo, serdo introduzidos os principais elementos
matematicos e fatos bioldgicos importantes para o estudo desenvolvido nesta dissertacdo. Todas
as informacdes, cujas fontes ndo sdo citadas, sdo fatos bem estabelecidos e que foram retirados

dos livros |Kandel & Schwartz| (2013)), [Purves et al.| (2012) e[Bear et al.| (2007)).

2.1 O Neuronio

Toda a atividade elétrica dos neurdnios deve-se ao fluxo de ions pela membrana celular. Por
outro lado, a membrana celular, dos neurdnios e das demais células, € por si s6, impermedvel a
particulas carregadas, devido a sua estrutura bilipidica, com partes hidrofilicas e hidrofébicas,
e ao fato que todo ion em um meio aquoso possui uma camada de hidratagdo. O fluxo s6
€ possivel, devido a presenca de algumas proteinas transmembrana conhecidas como canais

ionicos. Veja a Figura[2.2]

Entretanto os canais i0nicos, quando abertos, ndo permitem a passagem de qualquer particula
carregada. Alguns, por exemplo, sdo seletivos a apenas um tnico tipo de {on, como € o caso dos
canais de sédio (Na™), de potassio (K1) e de célcio (Ca*T). Ha também canais que permitem
a passagem de diferentes ions a0 mesmo tempo, como € o caso dos canais seletivos aos cations
Na*, K, Ca®>t e Mg”*, e dos seletivos a dnions, embora grande parte destes, sejam seletivos
somente ao cloreto (CI™). Esta seletividade € provocada tanto pela afinidade quimica dos ions

com as moléculas dos canais, quanto pelo diametro do poro do canal e do diametro dos ions
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2.1. O NEURONIO Conceitos biolégicos e matematicos

Figura 2.2: Representagio da estrutura da membrana celular. A membrana celular é constituida por uma parte
hidrofilica, que mantém contanto com o 0s meios intra e extracelulares, e uma parte hidrofébica cujos constituintes
conectam-se por meio de ligacdes nao-covalentes, mantendo as subunidades da membrana unidas em um plano
bidimensional (em um estado fluido). Como todo fon em um meio aquoso possui uma camada de hidratacio, esta
estrutura da membrana, em geral, ndo permite diretamente a passagem espontanea de particulas carregadas. A
entrada de particulas carregadas s6 € possivel devido a presenca de proteinas especializadas, os canais i6nicos.

com e sem hidratacgao.

O fluxo de ions pelos canais € um processo passivo, isto €, ndo despende de nenhum
gasto energético metabdlico para ocorrer. O fluxo se deve ao equilibrio de duas forcas. A
eletrostatica, em decorréncia do desequilibrio de cargas, e a de difusdo, consequéncia do gra-
diente de concentracdo de fons nos meios intra e extra-celular. Sabe-se que ha um excesso de
cargas positivas no meio extra-celular e de negativas no interior das células, principalmente pelo
fato de haver alguns anions organicos (aminodcidos e proteinas) que s6 estdo presentes no meio
intracelular. Além disso, as concentracdes de K+ sdo mais elevadas no meio intra, enquanto
que a de Nat, de Ca*t e de CI~ sdo maiores no meio extra-celular. A soma destas duas forgas,

quimica e elétrica, € conhecida como Forca Eletroquimica.

Diz-se que um dado canal i0nico estd em equilibrio, quando o fluxo de fons liquido por este
canal € zero. Além disso, o valor do potencial de membrana no qual este canal encontra-se em

equilibrio € conhecido como o Potencial de Equilibrio do canal, ou Potencial Reverso.

O fluxo liquido zero de ions em um dado canal ndo implica fluxo liquido zero no neurdnio
como um todo. Entretanto, ha também momentos em que isto ocorre. Quando o fluxo de ions
liquido por um neur6dnio € zero, diz-se que o neurdnio encontra-se em seu Potencial de Repouso,
Vrest-

Quando um neur6nio estd com o seu potencial em V.5, 0 potencial de membrana perma-
nece fixo até que o neurdnio receba algum estimulo externo. Este € um ponto fixo da dindmica
do potencial de membrana, pois apés toda e qualquer flutuagdo deste valor, o potencial de
membrana sempre tende ao potencial de repouso. O valor tipico do potencial de repouso para
as c€lulas nervosas estd na faixa de -60 mV a -70 mV. Os neur6nios em repouso sao permeaveis

aNa™,Cl” e K*. Sendo que a permeabilidade ao K+ € maior do que a de Na™ e ade CI ™.
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E importante destacar que um neurdnio em estado de repouso nio estd em equilibrio. Em
um sistema nao bioldgico o estado de equilibrio seria atingido segundo a tinica condicao de que
a forca eletroquimica fosse nula. Entretanto, se este fosse o tnico critério, as concentracdes de
cada um destes ions seria diferente da encontrada nas células vivas. A explicagdo para isto € que
o estado de repouso ndo caracteriza-se apenas pela atividade dos canais i6nicos, mas também
pela atividade das bombas e dos carreadores 106nicos, proteinas de membrana responsaveis por

realizar um fluxo ativ de fons pela membrana.

Existe uma representacdo fisica simples para os elementos biolégicos expostos até aqui.
Nesta representacdo, a membrana plasmaética, os canais, as bombas e os carreadores i0nicos fa-
zem parte de um circuito elétrico equivalente que apresenta um comportamento elétrico similar

ao apresentado pelos sistemas biolégicos.

Pode-se caracterizar um canal i0nico por uma propriedade denominada condutancia, g,
analogamente a um resistor. Esta propriedade pode ser medida, experimentalmente, ao se medir
a corrente, I, que flui pelo canal e o Potencial de Membrana do neur6nio, V. O V € definido
como sendo a diferenca de potencial elétrico do meio intracelular, V;, em relacdo ao do meio
extra-celular, V, = 0, que € estabelecido como sendo 0 mV, V = V; —V,. Surpreendentemente
as condutancias dos canais i0nicos possuem comportamentos bem conhecidos. Alguns canais

comportam-se como resistores Ohmicos, apresentando uma relagdo linear entre Ve I: V = é.

O Potencial Reverso também possui um equivalente elétrico. Em um circuito ele seria
representado por uma bateria. Afinal, uma bateria € um gerador de forca eletromotriz por meio

de uma diferenca de potencial quimico.

A membrana celular pode ser vista como um capacitor de capacitancia C = ¢/V. Em que g é
o moédulo do excesso de cargas negativas no meio intracelular. Esta analogia € possivel por dois
fatos. O primeiro € que hd um acumulo de cargas negativas e positivas nas superficies interna
e externa da membrana, devido a diferenca de potencial entre os meios intra e extra-celular,
como ocorre nas placas de um capacitor. E o segundo € que, se ndo houvessem canais, bombas
e carreadores 16nicos, nao haveria corrente entre estas duas superficies, devido as propriedades
isolantes da membrana. A capacitancia tipica de um neurdnio é de ~ 1uF por cm? de membrana

celular.

A Figura mostra uma representacao do circuito equivalente composto pelos elementos

ZFluxo ativo é o termo dado a um fluxo oposto ao sentido eletroquimico e que, por esta razdo, depende de um
gasto energético para ser realizado.

3A grande diferenca entre as bombas e os carreadores é que as bombas utilizam a energia proveniente da
hidrélise do ATP para realizar o processo, enquanto que os carreadores fazem uso de outras fontes. Por exemplo, o
trocador Na™-Ca®* utiliza a energia armazenada no gradiente eletroquimico do Na™ para diminuir a concentragiio
de Ca** no interior das células.
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anteriormente citados, incluindo as contribui¢des de correntes efetivas dos canais de N at,Cl™,

K™ e das correntes ativas 7.

Figura 2.3: Representagdo do circuito equivalente composto pelos elementos anteriormente citados, incluindo
as contribui¢des de correntes efetivas dos canais de Nat, CI~, K e das correntes ativas I,¢. Figura adaptada de
Kandel & Schwartz| (2013)).

Uma equacdo diferencial genérica para o comportamento do potencial de membrana de um
unico neurdnio, devido a uma corrente externa, I.,; € a corrente de membrana, I,,.,,,prqnqa> €Sta
expressa na Equagéo a partir das defini¢Ges de capacitincia, C = ¢/V/, de resisténcia, R = %,

e de conduténcia elétrica, g = 1

L
Inemprana
[= % = CCZ—‘; = — [ + Loy +Laip] +lex
P . A
C‘Z—‘t/ _— +; gnV+;—gnEn] L -
C‘il—‘t/ =1 +;gn(En V)4 Iy

Na Equacdo Lyembrana € composta pelo fluxo ativo das bombas e carreadores, I,
pelo fluxo passivo dos canais i0nicos devido a forca eletroquimica. A corrente devido a forga
eletroquimica estd separada em sua componente elétrica, 1,;, € em sua componente de difusdo,
lyif. gn € condutincia associada ao canal i6nico n e E, € o potencial reverso deste canal. Os
sinais negativos devem-se as convencgdes de sinais para a corrente. Define-se que a corrente de
membrana € positiva quando um ion positivo deixa o neur6nio e que a corrente inserida em um
neurdnio por um eletrodo € positiva quando esta aponta para dentro, |Dayan & Abbott (2003),
Kandel & Schwartz (2013)).
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Algumas contribui¢des a corrente de membrana possuem um fluxo relativamente esta-
ciondrio. Este é o caso do fluxo ativo gerado pelas bombas e carreadores, além do fluxo gerado
pelos canais de vazamentoﬂ Por essa razdo, usualmente, Dayan & Abbott (2003), Kandel &
Schwartz| (2013)), estas contribui¢des sdo agrupadas em um unico termo efetivo, denominado de

termo de corrente de vazamento ou de corrente de leakage, do inglés.

Com esta aproximagdo pode-se escrever a Equagdo 2. Tcomo na Equagdo 2.2} em que Ejeux,y
€ normalmente um parametro livre € Gjeqry € uma constante ajustada de acordo com os valores

medidos da condutincia da membrana celular durante o repouso.

dv
CE = Gleaky (Eleaky - V) + ng (Em - V) + Loxt (22)
m
A Equacao|2.2|é uma representacdo genérica para diversos modelos de neurdnios, Dayan &
Abbott (2003)), incluindo o modelo de integracao-e-disparo adotado para o desenvolvimento do
estudo realizado nesta dissertacao, que além desta equacdo em geral possuem outras equacdes

e condicodes secunddrias.

2.2 Sinapses e Transmissao de Sinais

Um neurdnio ndao € uma célula isolada. O seu comportamento depende da atividade dos
neurOnios com quem se conecta direta ou indiretamente. Esta conexdo denomina-se sinapse.
Diz-se que uma célula € pré-sinaptica quando esta enviando um estimulo e pds-sindptica quando
estd recebendo. Desse modo, um neurdnio, em diferentes sinapses, pode ser tanto pré quanto

pOs-sindptico.

Em principio, todas as quatros regides dos neurénios podem enviar ou receber estimulos:
axonio, terminais, corpo celular e dendritos. As sinapses mais comuns sao as entre axonio e
dendrito (axodendritica), ax6nio e soma (axosomatica) e entre axonio e axonio (axo-axonica).
H4 também outras mais raras que sao somente entre dendritos (dendro-dendriticas) e somente
entre somas (soma-somadticas). O efeito do estimulo pré-sinaptico depende de muitos fatores:
da localizacdo, do tamanho, da forma, da intensidade das sinapses, do potencial de repouso da
célula pos-sindptica e das outras sinapses que estdo na proximidade. Além disso, o potencial de

membrana varia dependendo do local da célula (membrana axonio e dendrito).

O modelo de integracao-e-disparo utilizado, Vogels & Abbott| (2005), para o desenvolvido

“Existem duas grandes classificagdes de canais i0nicos, os canais de vazamento e canais portdo. Os Canais
Portao dependem de condicdes especificas para abrir, enquanto que os canais de vazamento estdo sempre abertos.
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deste trabalho, descreve os neurdnios como c€lulas pontuais e sem estrutura, isto €, € um modelo
nao compartimentalizado, Gerstner et al. (2014). Neste neurdnio ndo ha definicio do que é
soma, dendrito ou axdnio, e portanto, ndo ha variacao de potencial ao longo da célula e nem

diferencas entre tipos de sinapses (axodendritica, axosomatica, axo-axonica, etc).

Existem duas classificacdes de sinapses, que diferem em suas propriedades, topologias e

mecanismos de transmissao, as chamadas sinapses elétricas e as sinapses qm’mica

Nas sinapses elétricas os terminais dos neurdnios encontram-se tdo préximos que hd um
compartilhamento de citoplasma entre as células conectadas. Esta conexdo € realizada por um
tipo especifico de canal conhecido como canal gap junction e uma corrente € gerada devido a
diferenca de potencial entre as células. As sinapses elétricas sdo rapidas e, devido ao compar-
tilhamento citoplasmaético, permitem que o conjunto de células interligadas dispare sincroniza-

damente atuando como uma unica célula.

Por outro lado, nas sinapses quimicas, ndo ha contato direto entre as células. Os termi-
nais dos neurdnios encontram-se separados por uma distancia que varia de 20 a 40 nm, a cha-
mada fenda sindptica. Neste tipo de sinapse, a célula pré-sindptica libera pequenas moléculas
organicas, peptideos e certos tipos de hormonios, todos denominados neurotransmissores, que
difundem-se pela fenda no meio extra-celular e conectam-se a célula pds-sindptica, em estru-
turas denominadas receptores. Ao ligarem-se aos receptores, 0s neurotransmissores provocam
a abertura ou o fechamento dos canais i0nicos pds-sindpticos, variando o potencial de mem-
brana do neurdnio pds-sindptico, fazendo com que este possa tanto aumentar como diminuir,
ou até mesmo enviar um novo estimulo para outra célula. Todos estes passos geram, nas si-
napses quimicas, um atraso, que varia de 0.3 a alguns milissegundos, na resposta da célula
pos-sindptica em relacdo ao tempo de disparo da célula pré-sindptica. Fato que ndo ocorre
nas sinapses elétricas. O modelo de integracao-e-disparo utilizado neste trabalho considerada

apenas sinapses quimicas, sem levar em consideracdo os tempos de atraso.

Para que os neurotransmissores sejam liberados é necessario que um Potencial de Ac¢do
(PA) ocorra. O PA ¢ uma ripida variacdo do potencial de membrana, com variacdes de até 500
V/s, em algum ponto da célula, gerada pela entrada de muitos fons de Na™ em um curto periodo
de tempo. O potencial de acdo dura aproximadamente 1 ms (tempo entre a subida e a descida até
o potencial de repouso). Para ser gerado, o potencial de membrana de um neuronio deve atingir
valores que permitam a abertura de pelo menos alguns canais dependentes de voltagem de Na™.

Com isso, os fons de Na™ comegam a fluir de acordo com o gradiente de concentragio, de fora,

3 As sinapses quimicas permitem comportamentos mais complexos que as sinapses elétricas, e por coincidéncia
ou ndo, a maior parte das sinapses no cérebro é quimica.
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onde a concentracdo € maior, para dentro, tornando o meio intracelular menos negativo. A
célula comeca a despolarizar. Esta abertura gera uma reacao em cadeia que acaba por aumentar
ainda mais o potencial de membrana da célula e abrir ainda mais canais de Na*. Com isso, a
permeabilidade do Na™ supera a do K, diferentemente do que ocorre no estado de repouso.
O potencial de membrana segue entdo aumentando até que todos os canais dependentes de
voltagem de Na™' abrem-se. O valor do potencial de membrana no qual isso ocorre é chamado
de Viimiar ou Vi, do inglés threshold, e é o maior valor de potencial que uma neurdnio pode
atingir antes da geracdo do Potencial de Acao. Quando um neurdnio atinge o V;;, diz-se que ele

disparouﬁ O valor tipico do limiar de disparo no segmento inicial do axonio € de -50 mV.

Certo periodo apés o potencial de a¢do, os canais dependentes de voltagem de Nat comegam
a inativa e os de K™ comegam a abrir, levando 2 repolarizagdo da membrana. Além disso,
na maior parte dos neuronios, logo apds o potencial de acdo ocorre um pequeno periodo de

hiperpolarizac¢io, no qual o potencial atinge valores um pouco menores do que os do potencial
de repousoﬂ

O periodo de tempo que abrange os efeitos da elevacdo da condutividade de K em relagio
ao estado de repouso e os efeitos da inativa¢do residual dos canais de Na™ é conhecido como
Periodo Refratdrio Absoluto. Durante este periodo € impossivel, por mais forte que seja o input
pré-sindptico, gerar outro potencial de acdo. A medida que alguns canais de K™ comecam
a fechar e que alguns canais de Na* se recuperam da inativacdo a membrana celular entra
no chamado Periodo Refratdrio Relativo. Neste periodo ja € possivel a geracio de um novo
potencial de acdo, porém o estimulo pré-sindptico deve ser muito superior ao estimulo minimo
para se gerar um potencial de acdo durante do periodo de repouso. Juntos os periodos refratarios
absoluto e relativo duram em média de 5 a 10 ms. Todas estas etapas referentes ao Potencial de
Acdo estdo indicadas na Figura

Como mencionado anteriormente, os modelos de integragcdo-e-disparo nao incluem na dinamica
de suas equacdes a geracao do potencial de acdo. Nestes modelos, o potencial de acao € apenas
um evento formal: a partir do instante em que o potencial de membrana de certo neurdnio atinge
um valor maior ou igual a V;j, o potencial é descontinuamente reinicializado para seu valor de

repouso e impode se que este deva permanecer fixo neste valor por um dado periodo, que no

®Em geral para que um célula nervosa, a partir do repouso, dispare é necessario que ela receba diversos poten-
ciais de acdo de outras células.

70 estado de inativagio é uma espécie de periodo refratério sofrido por muitos canais dependentes de voltagem,
logo ap6s as suas aberturas devido a despolarizacdo da membrana. Neste estado, o canal estd fechado e sé podera
abrir, devido a despolarizacdo da membrana, apds o potencial de membrana retornar ao valor de repouso.

8 A hiperpolarizagio pés-potencial de agio ocorre devido a um atraso do fechamento de alguns canais de K+
que abriram no periodo de repolarizacdo e que continuam abertos mesmo apds o potencial de membrana ja ter
retornado ao potencial de repouso.
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Figura 2.4: Representagdo do formato de um potencial de agdo e suas etapas. O potencial de a¢io dura aproxi-
madamente 1 ms, tempo entre a subida e a descida até o potencial de repouso, periodo identificado como Periodo
Refratdrio Absoluto. O valor do potencial de membrana no qual todos os canais dependentes de voltagem de
Nat estdo abertos € chamado de V;;, na ilustragdo sendo representado pelo valor de -50 mV, e é o maior va-
lor de potencial que uma neurdnio pode atingir. Certo periodo apds o potencial de agdo, a membrana celular
comega a repolarizar. Na maior parte dos neurdnios, logo apds o potencial de acdo ocorre um pequeno periodo de
hiperpolarizacdo, no qual o potencial atinge valores um pouco menores do que os do potencial de repouso, periodo
identificado como Periodo Refratdrio Relativo. Juntos os periodos refratdrios absoluto e relativo duram em média
de 5 a 10 ms.

estudo realizado nesta dissertacdo é de 5 ms. Desse modo, embora ndo sejam observadas, a
fase ascendente e a fase descendente do potencial de a¢do nas curvas de potencial de membrana
de cada neurdnio estio incluidos neste intervalo de 5 ms (que inclui tanto o periodo refratario

absoluto quanto o relativo).

Diz-se que uma célula € excitada quando o estimulo pré-sindptico é capaz de despolarizar
esta célula, aumentando o seu potencial de membrana, deixando-o, em relacdo ao potencial de
repouso, mais proximo do limiar de disparo. Do mesmo modo, diz-se que uma célula € inibida,
quando o estimulo pré-sindptico é capaz de hiperpolariza-la, diminuindo o seu potencial de

membrana, deixando-o mais longe do limiar de disparﬂ

Sinapses excitatorias sdo mais numerosas no cérebro do que as inibitorias. No cortex esta
diferenca chega a um propor¢ao de uma sinapse inibitdria para quatro excitatérias. Por outro
lado, as sinapses inibitdrias sdo de extrema importancia pois previnem o excesso de excitacao e

também auxiliam a coordenar a atividade entre os neurdnios.

O modelo de neurdnio escolhido para o desenvolvimento de nosso estudo, foi um modelo

de integracdo-e-disparo baseado em condutincia introduzido pelo trabalho de Vogels & Abbott

9Utilizam-se os termos despolarizacio e hiperpolarizacio pois, como mencionado anteriormente, a célula em
estado de repouso possui um excesso de cargas negativas em seu interior e, portanto, encontra-se em um estado
polarizado.
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(2005). Nesse modelo sdo definidos dois conceitos ndo bioldgicos, o de neurdnios excitatorios
e de neurdnios inibitorios. Nele, um neurdnio excitatério é aquele capaz de excitar os seus
neurdnios pos-sindpticos, do mesmo modo, um neurdnio inibitdrio, é aquele capaz de inibir
0s seus neurdnio pos-sindpticos. Em outras palavras, considera-se que o cardter excitatorio
ou inibitério de uma sinapse depende apenas dos neurotransmissores da célula pré-sinéptica.
Esta aproximacao nao € tdo drastica, pois embora um mesmo neurotransmissor possa ter com-
portamentos excitatorios ou inibitérios dependendo do neurdnio pds-sindptico, em geral, cada
neurotransmissor possui um papel predominante. Isto € na maior parte das vezes € excitatorio
ou inibit6rid |

As equacdes que descrevem o modelo de Vogels & Abbott| (2005)), utilizado para o de-
senvolvimento deste trabalho, estdo expressas na Equacao Neste modelo, cada neurdnio
i possui duas condutividades, uma representando uma condutividade efetiva, G,,,, associada
aos canais que permitem o aumento do potencial de membrana deste neurdnio e uma represen-
tando uma condutividade efetiva, G;,p,;, associada aos canais que permitem a diminui¢do de seu
potencial. Além disso, os estimulos sindpticos sdo incorporados como um aumento destas con-
dutancias, toda vez que algum dos neurdnios pré-sindpticos de determinado tipo, excitatdrio ou
inibitorio, deste neurdnio dispara. S;(f — dt) representa o estado do neurdnio j no tempo ¢ — dt,
em que dt € o passo de tempo na integracao numérica. Se o neurdnio j disparou no passo de
tempo anterior af, entdo define-se que S;(r —dt) = 1, caso contrdrio S;(t —dt) = 0. Wex;; € Vinnj;
s30 0s pesos sindptico excitatério e inibitério da conexao entre o neurdnio pré-sindptico j e
o neurdnio pos-sindptico i. Em nossa implementacdo, as somas em j, presentes nas equagoes
de Gy, € Gjpp,;, levam em consideragdo todos os neurdnios pré-sindpticos do neur6nio i. Assim,
se j € excitatério entdo @y; # 0 nS e Winp;; = 0 nS. Do mesmo modo se j € inibitério entdo
@Wex;; = 0 nS e @y, 7 0 nS. Desta maneira, toda vez que o neurdnio pré-sindptico j disparar
serd somado uma quantidade ,, i OU Wiy, a condutincia excitatoria ou inibitéria do neurdnio
pOs-sinaptico i, dependendo do tipo do neur6nio pré-sindptico j, no proximo passo de tempo.

Em geral, w;; € diferente de m;;.

1005 principais neurotransmissores excitatérios e inibitérios, no sistema nervoso central, sdo respectivamente o
glutamato e o GABA. Sendo os principais receptores do glutamato o AMPA, o kainato e 0 NMDA, e do GABA, o
GABAa e o GABAD.

' Experimentalmente os pesos sindpticos sio medidos como a amplitude do potencial pés-sindptico apés um
disparo da célula pré-sindptica.
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¢ dV,
C— = Greaty(Vress = Vi) + Gexy(Eex = Vi) + Gint (Ein = Vi) + lex,
dG,y.
Tex d;xt = _Gexi +Z(O€xji6(1 — Sj(f — df))
J
(2.3)
dGip.
Tinh dltnhl = _Ginhi+2winhj55(1 _Sj<t_dt))
J
\Vi — Viest paraV; =V, Vi = Vyest — durante t,.y ms

Na Equag@o|2.3] I, € uma corrente externa, Gy.qky € a condutincia da membrana celular du-
rante o repouso, G, € G;,;, sdo as condutancias associadas aos canais excitatdrios e inibitdrios,
Tex © Tinp SA0 as constantes de decaimento destas condutancias, E,, = 0mV e E;,;, = —80mV
sd0 0s potenciais reversos associados aos canais excitatorios e inibitorios, V. = —60mV € o
potencial de repouso do neurdnio, V;, = —50mV € o valor do potencial caracteristico do limiar
de disparo € f,,y = Sms € o periodo refratério. Gjeaky, Eexs Einns Texs Tinhs Vriest> Vin € tref $30 08
mesmos para todos os neurdnios e tiverem seus valores retirados do trabalho original Vogels &
Abbott (2005). Note que, (Eex — Vin) € (Einn — Vi) s80 as componentes excitatorias e inibitdrias
da forca eletromotriz eletroquimica efetiva e estdo de acordo com o fato mencionado anteri-
ormente de que a corrente por um dado canal i6nico € zero quando o potencial de membrana

encontra-se com o valor do Potencial Reverso deste canal.

2.3 Plasticidade

Neurdnios e sinapses sdo capazes de sofrer alteracdes em suas propriedades mesmo ap6s 0s
periodos de desenvolvimento. Esta é a razdo pela qual somos capazes de aprender informacoes
novas e adquirir habilidades. A estas modificagdes de propriedades utiliza-se o termo Plasti-
cidade. Ao procurar-se este termo no diciondrio encontramos: “qualidade de pléstico, do que
pode tomar ou receber diferentes formas pela modelacao”. Este termo € bastante genérico € no
ambito de circuitos neurais abrange diferentes conceitos. Globalmente existem dois tipos de

plasticidade neural: a Plasticidade Sindptica € a Plasticidade Intrinseca.

A quantidade modificada na Plasticidade Sindptica é a Intensidade ou o Peso Sindptico, O,
que aparece na Equagﬁo sendo diferenciado como excitatorio, Weyx;, O inibitorio Wiy ;. Ex-

perimentalmente a Intensidade Sindptica é medida como a amplitude do potencial pds-sindptico
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apos um disparo de uma célula pré-sindptica, fornecendo, assim, a informacdo de quao efici-
ente é o neurdnio pré-sindptico em despolarizar, ou hiperpolarizar, o neurdénio pds-sindptico.
Ja na Plasticidade Intrinseca, como o proprio nome sugere, as quantidades modificadas sao
propriedades inerentes de cada célula, como por exemplo, a alteracdo das condutividades dos

canais.

2.3.1 Plasticidade Hebbiana

Mesmo antes dos experimentos de Hodking e Huxley de 1952, que permitiram a medidas
de correntes por canais 10nicos, Hodgkin & Huxley| (1952), Donald Olding Hebb, em 1949,
publicou um de seus postulados mais famosos, [Hebb| (2005). O postulado afirma que se os
disparos de um neurdnio pré-sindptico contribuem para o disparo de suas células pds-sindpticas
repetidas vezes, ocorrem alteracdes metabdlicas que permitem que estas sinapses sejam inten-
sificadas. Hoje, este postulado é conhecido como Regra de Aprendizado de Hebb, tendo sido
observado em diferentes sistemas de diversas maneiras, Markram et al. (1997), Zhang et al.
(1998), Bi & Poo| (1998), Debanne et al. (1998)), [Sjostrom et al. (2001). Embora Hebb nao
tenha postulado que as intensidades sindpticas possam diminuir, este também € um fato medido
e também € incorporado no termo. Neste contexto, o enfraquecimento das sinapses ocorre em
situacOes em que ndo ha uma relagdo causal entre os disparos pré e pds-sindpticos. O enfra-
quecimento das sinapses € necessario tanto para prevenir que todas as sinapses saturem em seus
valores maximo, o que faria com que o sistema perdesse a sua seletividade, quanto para previnir

uma realimentacao positiva entre a atividade da rede e os pesos sinapticos.

Define-se como plasticidade Hebbiana todos os processos que provoquem alteragdes que
sejam sinapse-especificas, que estejam diretamente relacionado as relacdes causais € ndo cau-
sais entre os disparos pré e pds-sindpticos e cujos efeitos permanecam por longos periodos de

tempo no sistema, Abbott & Nelson|(2000).

Observam-se, também, casos em que o contrario também ocorre, isto €, relacdes ndo causais
geram fortificacdo e relacdes causais enfraquecimento. Fendmenos deste tipo ficaram conhe-
cido como Anti-Hebbianos e sao observados, por exemplo, no cérebro do peixe elétrico, em

uma estrutura andloga ao cerebelo humano, Bell et al.[(1997).

Assim como em outros campos, existem duas formulagdes matematicas utilizadas para se
caracterizar os processos de plasticidade Hebbiana: os modelos fenomenoldgicos, que levam
em consideracdo somente os efeitos macroscopicos observados nos experimentos, € os modelos
biofisicos que levam em conta aspectos bioquimicos e fisiolgicos do processo. Pelo fato de nao

se utilizar modelos biofisicos neste trabalho, nenhuma explicacao detalhada a respeito destes
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serd dada aqui. Uma revisao detalhada pode ser encontrada em Shouval (2007).

Existem dois tipos de abordagens fenomenoldgicas: as baseadas em taxas de disparo, que
sdo intrinsecamente instaveis, e as baseadas em disparos (spike-timing dependent plasticity:
STDP), |Gerstner & Kistler (2002al), |Gerstner & Kistler| (2002b), Morrison et al.| (2008)). Como
o modelo de neurdnio usado neste trabalho é um modelo de integra¢do-e-disparo, por con-
cordancia, para que pudéssemos obter variacdes dos pesos sindpticos em periodos de tempo da
ordem dos intervalos entre disparos, optamos por utilizar um modelo de plasticidade fenome-

nolégica baseada em disparos.

De forma geral, nos modelos de STDP, as altera¢des na intensidade de uma sinapse, A®j;,
dependem de uma fungdo F' da diferenca entre os tempos de disparo entre o neuroénio pré-
sindptico j e o neurdnio pés-sindptico i. Veja a Equacdo [2.4] em que k denota o nimero de dis-
paros computados do neurdnio pré-sinaptico e n € o indice de um destes disparos, n=1,2,3....k.
Do mesmo modo, / denota o nimero de disparos computados do neurénio pds-sindptico e m €

o indice de um destes disparos, assim, m=1,2,3....1.

ko1
Awji=Y Y F(t,—1]) (2.4)
n=1m=1

A forma de F, amplamente utilizada, segue a Equagao Em que Aty =t — t, Ty €
T_ s@0 as constantes de tempo para a Potenciacdo (LTP) e Depressao (LTD eAL eA_ sdo
fungdes que podem ser constantes, ou ndo. Nos casos constantes a regra é conhecida como
aditiva, como em Song et al. (2000), Gerstner et al.|(1996). A, e A_ também podem depender
do peso sinaptico instantaneo de maneira multiplicativa de diferentes formas, Kempter et al.
(1999), Rubin et al. (2001), Van Rossum et al. (2000), depender de uma mistura destes dois
casos (aditiva e multiplicativa), Glitig et al.| (2003)), ou mesmo depender de leis de poténcia,
Morrison et al.| (2007). Todas estas propostas de modelos surgiram do intuito de melhor des-
crever os dados experimentais de STDP disponiveis, B1 & Poo (1998)), Markram et al.| (1997),

Sjostrom et al. (2001).

—|Atym|
Aje ™ para At,,;, >0
F(At) = At (2.5)
A_e ™ para At <0

12pelo fato de os efeitos das plasticidades Hebbiana e Anti-Hebbiana permanecerem no sistema por tempos da
ordem de horas, dias e anos, processos deste tipo que permitem o aumento da intensidade sindptica sdo deno-
minados Potencia¢do de Longa Duragdo, LTP (Long-Term Potentiation) e os que permitem uma diminuicao de
Depressdo de Longa Duragdo, LTD (Long-Term Depression).
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A abordagem aditiva, Markram et al.|(1997), assim como o modelo quase aditivo de |Giitig
et al. (2003) possuem discordancias em relacdo a alguns fatos experimentais, como por exem-
plo a previsao de distribui¢ao de pesos sindpticos bimodal, diferente da unimodal observada por
Sjostrom et al. (2001). Os modelos multiplicativos, embora prevejam uma distribui¢ao unimo-
dal e uma dependéncia com os pesos sindpticos iniciais, de acordo com os dados experimentais
de B1 & Poo| (1998)), predizem um potenciacdo absoluta muito maior para sinapses fracas do
que para sinapses fortes. Por outro lado, o modelo de Morrison et al. (2007), escolhido para
o desenvolvimento do estudo proposto aqui, prevé aumentos absolutos pequenos para sinapses

fracas e descreve com maior precisdo os dados experimentais de |B1 & Poo (1998).

A regra proposta em Morrison et al. (2007)) possui uma dependéncia multiplicativa para a
depressao e um dependéncia de lei de poténcias para a potenciacido. Explicitamente a equagdo
que descreve este modelo de STDP esta expressa na Equacado em que A € a taxa de apren-
dizado, @y o peso sindptico de referéncia, & um parametro que escala a for¢a da depressao, u
€ um parametro de fitting e T, a escala de tempo tanto para o LTP quanto para o LTD. Nesta k
denota o nimero de disparos computados do neurdnio pré-sindptico e n € o indice de um destes
disparos, n=1,2,3....k. Do mesmo modo, / denota o nimero de disparos computados do neurdnio
pos-sindptico e m € o indice de um destes disparos, m=1,2,3...,]1. Além disso, se At,,, = 0 nada

ocorre.

k1 —|Atym]
A Z Z wé;” a)f.t-e T para Az, > 0
o n=1m=1
Awj; = P o (2.6)
—Aa Z Z wjie para At <0
n=1m=1

Além das variacoes na fun¢do F da Equacao ha outros aspectos que podem variar dentro
de uma mesma escolha de F. Uma delas seria o tipo de esquema de agrupamento dos disparos,
isto €, quais dos n = 1,2, .., k disparos do neurdnio pré-sindptico interagirdo comosm = 1,2, ..,/
disparos do neurdnio pds-sindptico. Por exemplo, dois tipos de agrupamento comuns sao 0

todos-com-todos, Gerstner et al.| (1996), e o de vizinhos-mais-proximos, Izhikevich et al.[(2004]).

No esquema todos-com-todos, como o nome sugere, na depressao todos os disparos pds-
sindpticos anteriores ao disparo pré-sindptico em questao sao computados. Da mesma maneira,
na potenciagdo todos os disparos pds-sindpticos posteriores ao disparo pré-sindptico em questao
sdo levados em consideragdo. Ja no esquema de vizinhos-mais-préoximos, na depressao, somente

o disparo pds-sindptico imediatamente anterior ao disparo pré-sindptico em questdo € levado
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em consideracdo. Assim como na potenciacdo, somente o disparo pds sindptico imediatamente

posterior ao disparo pré-sindptico em questao é computado.

Este tipo de escolha produz alteragdes drasticas no comportamento do sistema. Por exem-
plo, para a regra de STDP da Equagado em um esquema fodos-com-todos, um aumento
na frequéncia pds-sindptica resulta em uma diminuicdo do peso sindptico médio da rede en-
quanto que, em um esquema de vizinhos-mais-préoximos, resulta em um aumento, Morrison
et al.| (2007). Do mesmo modo, quando hd uma diminui¢do da frequéncia pds-sindptica em
relacdo a frequéncia pré-sindptica, em um acoplamento todos-com-todos, ocorre um aumento
do peso siniptico médio da rede, enquanto que, em um esquema de vizinhos-mais-proximos,
ocorre uma diminui¢ao, Morrison et al. (2007). Desta maneira, um esquema todos-com-todos
atua como uma forga restauradora enquanto que um de vizinhos-mais-proximos apenas ampli-
fica a alteracdo provocada. Por este motivo, o acoplamento escolhido para a realiza¢do desta

dissertagao foi o de todos-com-todos assim como em Morrison et al. (2007).

O modelo de STDP utilizado neste trabalho difere em dois aspectos em relagdo ao utili-
zado no trabalho original, Morrison et al. (2007). Nesta dissertacdo as regras de STDP foram
aplicadas em sinapses entre neurénios pré-sindpticos excitatorios com neuronios pos-sinapticos
tanto excitatorios como inibitdrios, enquanto que em |Morrison et al.| (2007), sinapses apenas
entre neurodnios excitatorios foram consideradas. Além disso, foram incluidos limites inferiores

e superiores para 0s pesos sindpticos, o que também nao foi implementado no trabalho original.

2.3.2 Plasticidade Homeostatica

Os tipos de plasticidade que ndo se encaixam no conceito de plasticidade Hebbiana sdo
sugestivamente denominados plasticidade ndo-Hebbiana, sendo um importante exemplo nesta

categoria a plasticidade homeostdtica.

Todos os organismos vivos possuem algum tipo de mecanismo responsavel por equilibrar
as condicoes internas em resposta a variagdes. Para citar alguns exemplos, o salmao € capaz
de regular os seus fluidos extra-celulares permitindo-o sobreviver tanto em dgua doce como em
agua salgada, do mesmo modo o corpo humano € capaz de se adaptar a diferencas de pressao,
por exemplo quando viajamos para locais com altitudes diferentes. Os préprios estimulos de
fome, sede e frio fazem parte desta orquestrada resposta do organismo a condicdes diversas.
Este tipo de resposta é denominada homeostase, originada de duas palavras gregas significando

mesmo estado.

O encéfalo de todos os animais, vertebrados ou nio, também possui mecanismos que

24



2.3. PLASTICIDADE Conceitos biolégicos e matematicos

o permite permanecer em um determinado estado. Quando estes mecanismos aplicam-se a
modificacdes intrinsecas ou sindpticas dos neurdnios, estes sao denominados plasticidade ho-
meostdtica, Williams et al.|(2013)). O papel da plasticidade homeostética é regular a frequéncia
média e os padroes de disparos do sistema, de modo que nao haja estados extremos, com
pouca ou muita atividade, por longos periodos de tempo, Turrigiano| (2011). Além disso, este
fendmeno, por ocorrer em escalas de tempo muito maiores (horas ou dias) do que os interva-
los tipicos de transmissdo de informacdo (dezenas ou centenas de milissegundos), é capaz de
equilibrar a instabilidade causada pelos processos de plasticidade Hebbianos, sem interferir no

aprendizado ou na transmissao de informagao de informacdes, Turrigiano & Nelson (2004).

H4 duas maneiras de se equilibrar as frequéncias e os padroes de disparos de um sistema.
Uma delas € por meio da variacdo do peso sindptico das sinapses excitatorias ou inibitorias,
Turrigiano et al.|(1998)). Sendo este tipo de plasticidade homeostatica denominada Homeostase
Sindptica. A outra é por meio do ajuste de propriedades elétricas intrinsecas, alterando, por
exemplo, as condutancias de cada célula, Turrigiano et al.[(1994), Desai et al.|(1999), Williams
et al. (2013). Por essa razdo, este tipo de plasticidade homeostética ¢ denominada Homeostase

Intrinseca.

Existem um grande ndmero de mecanismos de homeostase sindptica tanto em sinapses ex-
citatérias quanto em inibitdrias. Por exemplo, no caso das sinapses excitatorias, existem tanto
mecanismos globais de homeostase sindptica, como € o caso do Escalonamento Sindptico, De-
sai et al. (2002), Goel & Lee (2007), [Kim & Tsien (2008), Knogler et al.| (2010), O’Brien et al.
(1998), |Stellwagen & Malenkal (2006), [Turrigiano et al. (1998), quanto mecanismos locais que
atuam em sinapses individuais ou apenas em pequenos grupos de células, [Turrigiano| (2008)),
Lily & Godal (2009). O Escalonamento Sindptico é a forma de plasticidade homeostatica me-
lhor estudada em sinapses excitatdrias, Turrigiano (2011). Este tipo de homeostase altera os
pesos das sinapses, modificando o balango entre excitacdo e inibicdo da rede. O fato mais inte-
ressante a respeito deste tipo de plasticidade é que, embora os pesos sindpticos sejam alterados,
as intensidades relativas entre todas as sinapses sao mantidas, desse modo nao interferindo no
aprendizado gerado por meio da plasticidade Hebiana. Ainda que o escalonamento sinédptico
seja um dos processos mais bem estudados, 0s mecanismos responsdveis por manter as intensi-

dades relativas ainda ndo sdo bem conhecidos.

Assim como na homeostase sindptica, existem diferentes mecanismos de homeostase intrinseca
atuando em diferentes escalas espaciais e temporais, Daoudal & Debanne (2003)), Zhang & Lin-
den|(2003), Turrigiano (2011). De forma geral, a homeostase intrinseca € um processo capaz de

modificar a excitabilidade de cada neur6nio de uma forma que nao altere as correntes sinapticas.
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O efeito no sistema depende da maneira como as excitabilidades sdo modificadas. Por exemplo,
no caso em que mudanga da excitabilidade ocorre por meio da modificagdo das condutancias
dos canais dependentes de voltagem, [Turrigiano (2011), Breton & Stuart| (2009), Desai et al.
(1999), a plasticidade intrinseca nao afeta o limiar de disparo, o que torna o neurénio mais
ou menos sensivel tanto a inibi¢do quanto a excitacdo, desse modo, nao afetando o balancea-
mento da rede. Por outro lado, no caso em que a modificacdo das excitabilidades ocorre por
meio da variacdo da posicdo e do tamanho do segmento inicial do axénio, Grubb & Burrone
(2010), Kuba et al.[|(2010), Turrigiano| (201 1)), h& uma modifica¢do do limiar de disparo e, em

consequéncia, uma alteracao no balanceamento da rede.

Apesar do grande nimero de observacOes experimentais, ainda ndo estd clara a razio pela
qual ambos os mecanismos de homeostase, sindptica e intrinseca, e seus diferentes tipos sdao
importantes. Nao se sabe ao certo se o papel de cada uma é redundante ou se apresentam
fungdes distintas, se atuam em paralelo ou hierarquicamente e quando e em que locais sao
necessdrias. Além disso, as regras que permeiam os mecanismos de plasticidade homeostatica
parecem depender do tipo de sistema e seguir regras que ainda nao compreendidas, [Turrigiano

(2011)), Williams et al.| (2013).

Por razdes que serdo explicadas no capitulo a seguir, optamos por utilizar um mecanismo
de homeostase intrinseca. O modelo utilizado é uma adaptacdo do trabalho de Harnack et al.
(2015). Neste trabalho, os autores utilizaram um modelo de neurdnio baseado em taxa de
disparos e formularam um mecanismo de controle por retroalimenta¢do em que a frequéncia
do sistema é regulada por meio de duas equagdes. Uma delas calcula a frequéncia média do
sistema, por meio de um integrador com vazamento, € a outra integra o erro, isto €, a diferenca
entre o valor calculado da frequéncia e o valor da frequéncia alvo, por meio de um integrador
perfeito. Esta varidvel integrada € entdo inserida na equag¢do do neurdnio, fechando o ciclo
de retroalimentacdo, levando a frequéncia do sistema a frequéncia alvo. A utilizagdo de um
integrador perfeito garante que o valor alvo sempre seja atingido, ja que caso contrario o erro
continua a aumentar, pois € acumulado no tempo sem qualquer decaimento. Em nosso estudo,
adaptamos estas equagdes de modo que a varidvel controlada fosse, ndo a frequéncia, mas sim,

a condutancia dos canais excitatorios, G,,, de cada neurdnio.

Na Equacao estdo expressas as equagOes adaptadas de Harnack et al. (2015), assim
como a equacdo para a evolugdo dos Gy, de cada neurdnio i da Equagdo da pédgina
com o termo adicional —aGex,, » responsdvel por direcionar os valores de G,,, para um valor

alvo Ggoq. Nestas equagdes Gexi2 € 0 Gy, médio do neurdnio i, 7.y, € a constante de tempo

para o calculo desta média, Gexi3 ¢ a varidvel de controle inserida na equagdo de Gy, a €
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um parametro para corrigir as dimensdes, € T, € a constante de tempo que determina o quao
rapido a homeostase atua, ja que determina o quao rapido € a integracdo da diferenca entre o
valor médio Gex,.2 e o valor alvo Ggoy. Note que Ggopqi, A, Tex, € Tex; € 0 mesmo para todos os

neurdnios.

( d Ge)ci2

Texy 7 - _Ge)c,-2 + Gexi

T dGery _ Ger. — G 2.7)
exs dt — Yex;, goal .

dG,y. Gy, o
— = = 4G, +Y —L6(1—Si(t—dt
\ di Tox a exiy ; Tox ( j( ))

Embora a homeostase intrinseca com base em alteracdes nas condutincias tenha sido ob-
servada em diferentes sistemas bioldgicos, [Turrigiano et al.[(1994), Desai et al.| (1999), Willi-
ams et al.| (2013)), ndo temos conhecimento de nenhum trabalho experimental que mostre estas
alteracdoes em uma escala global, como estamos propondo. Uma forma mais realistica seria,
entdo, ao invés de se usar uma distribui¢ao homogénea de G4, como estamos fazendo, esti-

pular uma distribui¢do de G,y pela rede.

Por outro lado € facil de mapear a condutincia alvo, Gg,,, €m uma frequéncia alvo, feoar,
sendo possivel, por meio desta relacdo, interpretar a proposta de uma distribui¢do homogénea
meramente como um artificio matematico que permitisse atingir uma frequéncia alvo, fg,q, €m
um modelo de integracao-e-disparo, sem a necessidade de uma nova equacao para o célculo da

frequéncia média dos neurdnios.

A frequéncia de um neurdnio da rede, f, pode ser vista como o inverso do intervalo entre
dispamﬂ Este intervalo € facilmente obtido ao se integrar a equagdo para o potencial de
membrana, da Equacdo[2.3]da pagina[20] a partir do repouso, entre o tempo inicial 7; e o tempo
t; em que o potencial de membrana atinge o valor V;;,, T =t, —t1, e, além disso, somar o tempo
de durac@o do periodo refratario, #,,r. A expressdo para a frequéncia de um neur6nio da rede,

f, encontra-se na Equacao [2.8

Blntervalo entre disparos, (ISI) do inglés Inter Spike Interval, é simplesmente o termo utilizados para se referir
ao periodo de tempo entre dois disparos.
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a= (1 +Gex+Ginh)
Em que: (2.8)

| b =Viest + GexEex + GinnEinn +1
f= Tty

A relagio entre Ggoqr € fooar € Obtida, ento, ao isolar-se os termos da Equagao e igualar
Gex = Ggoar- Por outro lado, pelo fato de as varidveis dos pardmetros a e b serem extremamente
dindmicas e ndo lineares, o célculo de fg,, ndo € possivel. A Figuraa ) mostra a relagdo entre
a frequéncia € 0 G4, Obtido por meio de nossas simulagoes, assim como a relagdo entre Gy
e os Coeficientes de Variagc’iﬂ dos intervalos entre disparos, além disso, em b) estd expressa a
relagdo entre Gy, € 0 nimero de neurdnios ativos e entre G, € 0 tempo de atividade total da
rede. Em c¢) mostra-se o comportamento do G, médio darede ao longo do tempo para diferentes
valores de Gg,q. Observa-se que independente do valor de G a regra sempre conduz 0 G,

médio da rede para o G4, mostrando que a nossa regra funciona como o esperado.

140 coeficiente de variagdo (CV) é definido como a razdo entre o desvio padrio de uma variavel aleatéria pela
sua média. Quando a varidvel aleatéria do coeficiente de variag¢do € o ISI, este pardmetro serve como uma forma
de medir a atividade da rede. CV =~ 1 indicam uma atividade de Poisson, CV > 1 indicam atividade em forma de
salvas e CV < 1 indicam atividades regulares. Neste trabalho, quando nos referirmos ao CV, sempre estaremos nos
referindo ao CV da varidvel aleatdria ISI.
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(@) (b)

©

Figura 2.5: Resultados obtidos por meio de simulagdes com redes submetidas ao mecanismo de homeostase
intrinseca desenvolvido, na auséncia de STDP e de processos de Poisson, para diferentes valores de Ggoy. a) S@o
mostradas as relagdes entre a frequéncia média da rede € 0 Gy, € entre 0 CV médio da rede € 0 Ggor. b) Estdo
expressas as relagdes entre G, € 0 niimero de neurdnios ativos e entre G4 € 0 tempo de atividade total da rede. As
varidveis (em a) e b)) sdo calculadas levando-se em conta o tempo total de simulagdo (2s) e as médias sdo calculadas
entre os neurdnios. Cada ponto refere-se a uma simulacao. ¢) Condutancia excitatéria média da rede < G, > ao longo
do tempo para diferentes valores de Ggoq. A rede utilizada € composta por 1024 neur6nios de integragdo-e-disparo
baseados em condutancia, Vogels & Abbott| (2005), excitatérios e inibitdrios em uma proporgdo de 1:4. Os neurdnios
sdo organizados em uma rede quadrada (como serd explicado no préximo capitulo), com apenas conexdes locais até

terceiros vizinhos. Para integracdo numérica utilizou-se o método de Runge-Kutta de quarta ordem com dt=0.01.

2.4 Implementacao Computacional

Todas as simulagdes e estatisticas realizadas nesta dissertacao foram realizadas por meio de

programas de nossa autoria na linguagem C. O método de integracdo utilizado, a menos quando
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indicado, foi o de Runge-Kutta de quarta ordem, para a equacao do potencial de membrana de
cada neurdnio, e o de segunda ordem para o restante das equacdes (equacdes da homeostase e

das condutancias), ambos os métodos com passo de tempo dt=0.01 ms.

2.4.1 Matriz de Adjacéncia

Como serd explicado no proximo capitulo, a rede utilizada para nosso estudo, foi uma
rede de N = 1024 neurdnios com probabilidade de conexdao p = 0.02. Para se gerar a rede,
estabeleceu-se que cada neurdnio seria pré-sindptico de exatamente n = p.N conexdes, sendo
estas tanto locais como aleatérias. Como a estrutura local escolhida foi a de uma rede quadrada
com conexdes locais até terceiros vizinhos, cada neurdnio seria pré-sinaptico de exatamente 12
neuronios locais e de 8 neurdnios escolhidos por meio de um gerador aleatério. A informagao

a respeito das sinapses foi guardada em uma matriz de adjacéncia.

2.4.2 Detalhes da Implementacao

Além de gerar a rede integrar as equacdes numericamente, os programas implementam as
condicdes responsaveis pelas reinicializagdes dos potenciais de membranas (quando os neurdnio
atingem o limiar de disparo) e pela entrada e saida destes do periodo refratdrio. A cada instante
de tempo, antes da evolugdo das equagdes referentes a cada neurdnio, sao somados as con-
dutancias destes, os estimulos sindpticos (winhj,- ou (Uex_,«i) de todos os seus respectivos neurdnios
pré-sindpticos que dispararam no passo de tempo anterior. SO apds todos os disparos da rede te-
rem sidos computados € que a evolugao da equacdes € calculada. Além disso, durante o periodo

refratdrio as condutancias dos neurdnio sao impedidas de decair ou variar.

Para a implementagcao do STDP os tempos de disparo de cada neur6nio anteriores ao tempo
de integracdo atual a até 30 ms foram guardados em listas. Em nossa implementacao apenas
0s pesos sindpticos de sinapses com neurdnio pré-sindptico excitatorio, @ey; 7 0, sofrem STDP

(lembrando que se 0 neurdnio pré-sindptico € inibitorio @y ; = 0).

Em todas as simulacOes realizadas topos os neurdnios partiram do repouso, com con-

dutancias excitatdrias e inibitdrias, G, € Gy, iguais a zero.

2.4.3 Unidades

Para a implementacédo a Equacéo da pagina 20| (juntamente com termo de homeostase,

da pégina [27), foi renormalizada pela resisténcia de membrana R = 100MQ, sendo reescrita
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como na Equagao 2.9, em que T = RC.

( dV; ~ ~ ~
Td_tl = (Vrest = Vi) + Gex; (Eex— Vi) + Ginn; (Einn — Vi) + Loy,
~ ~ _ Homeostase
dG,y. Gey: Oex ; —=
f = 0(1—S8;(t—drt)) —aG,,,
dt Tex +; 7o O TSI =) ~aGe,
2.9)
dGon ~ ~ N
Tinh dltnhl = _Ginhi +Zwinhji5(1 _Sj<t_dt))
J
\ Vi — Viest para V; =V, Vi = Vyest — durante ¢,y ms

Nesta equacdo as varidveis com o til representam varidveis que tiveram as suas unidades
modificadas. Em todos os resultados expostos nesta dissertacdo, a menos quando indicado,
consideramos condutancias e pesos sindpticos sem unidades e correntes externas com unidade
de potencial em mV. Além disso, devido a normalizagdo, a unidade do parametro a é %.

Por simplicidade o til serd omitido destas varidveis a partir de agora.

2.4.4 Processo de Poisson Homogéneo

Na tentativa de imitarmos o comportamento de uma rede maior com uma rede pequena,

submetamos a rede neural construida a um processo de Poisson homegéneo.

Um processo de Poisson homegéneo é um processo que gera uma sequéncia de n disparos
em um intervalo de tempo, Az, fixo com igual probabilidade, isto €, que possui uma frequéncia
de disparos, r(t), que ndo possui dependéncia temporal, r(z) = r. Além disso, a distribui¢do de
probabilidade dos intervalos entre disparos de um processo de Poisson homogéneo € exponen-

cial.

O fato do negativo do logaritmo de uma varidvel aleatéria, x,,,4, uniformemente distribuida
em um intervalo de O a 1, ser exponencialmente distribuido, permitiu que os tempos de disparos

de um neurdnio j, tij , do processo de Poisson homogéneo fossem calculados de forma iterativa

J o _ t/ o In(Xrand)
i+1 7 i r

com frequéncia r = 3Hz e as varidveis aleatorias, X,4,4, foram gerados por um gerador de

por meio da expressao: ¢ . Cada neur6nio j sofre um processo independente

nameros aleatorios.

O processo de Poisson homogéneo foi inserido na rede de maneira que cada neurdnio j
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recebesse, a cada tempo de disparo calculado, tl.J , uma variagdo de suas condutancias exci-
tatdrias e inibitdrias, como se houvesse recebido 2000 disparos de neurdnios pré-sindpticos ini-
bitérios, cujas sinapses eram de peso @;,;, = 0.006 € 8000 disparos de neurdnio pré-sinapticos
excitatorios, cujas sinapses eram de peso @;,;, = 0.0012. Os pesos sinapticos associados aos

neuronios “externos”, do processo de Poisson, ndo sofreram STDP ao longo das simulacoes.
b
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O fendbmeno experimental observado no trabalho de Johnson et al.| (2010) € um processo
complexo no qual nem mesmo os mecanismos bioldgicos que o geram sdo bem compreendidos.
Vendo que ainda ndo ha nenhum modelo simplificado que o descreva, neste trabalho objetiva-
se investigar em que condi¢des um fendmeno como este poderia ser observado, em busca de
um modelo minimo, visando identificar quais seriam os fendmenos bioldgicos envolvidos no

processo.

Uma possivel explicagdo para este fenomeno surge ao admitir-se que, para que a rede
bioldgica, estimulada no experimento, pudesse identificar a escala de tempo envolvida na de-
fasagem dos disparos do treinamento, alguma informagdo deveria ser transmitida entre os ele-
trodos E1 e E2. Uma descricdo simples para esta transmissao de informacgao seria através da
suposi¢ao de que ela poderia ocorrer por meio de uma propagacdo radial de disparos a partir
do centro de estl’mulosﬂ Este comportamento, em hipdtese, poderia permitir, que os estimulos
aplicados em pontos espacialmente distantes na rede interagissem e a modificassem a rede,

como um todo, de forma dependente do tempo de atraso entre os estimulos em cada eletrodo.

Naturalmente, com base na hipdtese expressa acima, o ponto de partida de nosso estudo foi
a propagacdo de estimulos em redes. Diversos trabalhos, Reyes| (2003), [Litvak et al.| (2003),
van Rossum et al. (2002)), Mehring et al. (2003), Aviel et al.| (2003), [Diesmann et al. (1999)),
mostraram que a propagacao de sinais (disparos ou taxas de disparos) pela rede de forma estdvel
e robusta é extremamente dificil. Para que a tarefa possa ser realizada é necessdrio introduzir
mecanismos que previnam o enfraquecimento do sinal a medida que ele se propaga e que, ao

mesmo tempo, evitem que a rede entre em ressonancia.

Em todos estes trabalhos, o estudo se deu em redes feedforwar e, em boa parte destes,

a maneira utilizada para se prevenir a sincroniza¢do dos neurdnios foi a introducao de ruido

IPara que esta suposicio ndo seja tdo restritiva, esta propagacio poderia ocorrer com alguma fase, dependente
do tempo e do espaco, em relagdo aos estimulos dos eletrodos.

2Uma rede neural feedforward é aquela que nio permite nenhum loop fechado. Isto é, dado que um né, 1, estd
conectado com um no, 2, ndo € possivel que haja uma conexao entre o né 2 e o nd 1, pois isso fecharia um loop
entre 0s neuronios.
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por meio de correntes externas aleatdrias independentes em cada neurdnio. Esta abordagem,
apesar de permitir o ajuste da intensidade do ruido, € biologicamente nao realistica, ja que
a irregularidade e variabilidade da atividades dos neurdnios em redes reais deve-se a ruidos

provenientes da propria atividade da rede.

Um trabalho mais recente, Vogels & Abbott (2005), utilizou uma rede aleatéria e adotou
uma abordagem mais realista. Como redes esparsas de neur6nios com modelos baseados em
disparos, produzem atividades extremamente irregulares e cadticas, Brunel| (2000), Mehring
et al. (2003), Lerchner et al.| (2004), a atividade da prépria rede foi utilizada como fonte de

ruido.

Nesse trabalho, Vogels & Abbott (2005), mostrou-se que a condi¢ao para que a rede pro-
pagasse uma taxa de disparos, constante ou varidvel, seria a de que as conexdes do caminho no
qual se esperava o fluxo de informagdo, tanto excitatorias como inibitdrias, fossem fortificadas.
Para que um padrdo de disparos fosse propagado era necessdrio, além de fortificar as sinapses

do caminho, também enfraquecer as sinapses dos neurdnios do caminho com o restante da rede.

Apesar dos extraordindrios resultados expostos por|Vogels & Abbott (2005), todas as alteracdes
nos pesos sindpticos que os levaram a propagagao dos estimulos foi feita artificialmente e em
um caminho pré-estabelecido. Um modelo capaz de permitir este tipo de propagacdo de uma
maneira autdbnoma, por meio de um treinamento ndo supervisionado da rede, como objetivamos,

¢ uma proposta mais ousada.

Se, por exemplo, a plasticidade Hebbiana fosse uma das principais responsaveis pelo surgi-
mento do aprendizado do padrdo espaco-temporal, poderiamos esperar que (dentro da proposta
para a transmissao de informagdes expressa no segundo pardagrafo desta sessao) o proprio trei-
namento da rede definisse o caminho e ajustasse os pesos sindpticos, de modo a completar o

padrdo, quando a rede fosse estimulada novamente apds o treinamento.

Por exemplo, ao se treinar com estimulos em que os neurdnios em E1 disparam antes que
os em E2, poderia haver, em hipétese, uma quebra de simetria da rede devido ao atraso nos
disparos, facilitando a propagacdo de informacdo no sentido de E1 para E2. Esta quebra de
simetria poderia, entdo, ser o primeiro passo para propiciar uma resposta em torno do tempo
de atraso entre os dois estimulos. Além disso, dentro desta hipétese, poderiamos ainda propor
que propagagdes por meio de caminhos distintos, seriam capazes de completar padrdes com

defasagens diferentes e que cada caminho estaria associado a uma defasagem especifica.

A fim de testar as hipéteses expressas acima, propomos um modelo computacional simpli-

ficado, utilizando um modelo de integracao-e-disparo, um modelo de STDP e um modelo de
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Homeostase Intrinseca. Adotamos uma postura exploratdria, visando compreender e identificar
o papel de cada elemento na dinamica de propagacado de informac¢do e na modificacio da rede
como um todo. Por essa razdo, o trabalho também adotou um caréter qualitativo: a cada novo
elemento adicionado, uma nova varredura de parametros foi realizada e os distintos comporta-

mentos foram catalogados. Neste capitulo todo este processo serd relatado e analisado.

3.1 Ponto de partida

Para testarmos se um mecanismo Hebbiano seria capaz de produzir um caminho de sinapses
fortificadas e enfraquecidas, possibilitando a rede completar o padrao apds o treino, o ponto de

partida de nosso estudo foi exatamente o trabalho de Vogels & Abbott (2005).

Construimos uma rede com as mesmas propriedades deste e realizamos uma varredura
de parametros muito similar. Assim como em Vogels & Abbott (2005)), utilizou-se uma rede
aleatéria de 10000 neurdnios inibitdrios e excitatérios, em uma propor¢do de 1:4, com probabi-
lidade de conexao de 2 %. Além disso, o0 modelo de neurdnio utilizado foi o0 mesmo do trabalho
original e, assim como neste, nenhum mecanismo de STDP ou de homeostase intrinseca foi

utilizado.

Na Figura[3.1]estd a reprodugdo dos dados gerados pela varredura de pardmetros do trabalho
Vogels & Abbott|(2005), juntamente com os dados produzidos por nosso estudo. Sdo mostrados
mapas de cor representando a frequéncia média e o CV do sistema para diferentes valores de
pesos sinapticos excitatorios, Wey, € inibitorios, W;,;,. Cada ponto dos mapas corresponde a uma

simulacao de 1s com os respectivos pesos sinapticos.

Ao se comparar os mapas de cores gerados por nosso programa € 0s expressos no trabalho
de |Vogels & Abbott| (2005) é possivel perceber, apesar das diferencas nos esquemas de cores,
que na maior parte dos casos as redes de ambos os trabalhos comportam-se de forma similar

apresentando o mesmo CV e a mesma frequéncia média, para cada ponto no espaco W, € W,;,.

3.2 Representacao do Experimento

Tendo verificado o bom funcionamento de nossa implementagdo computacional, por meio
dos dados da Figura[3.1] e vendo que uma rede aleatéria, nos moldes do trabalho de [Vogels &
Abbott (2005)), ndo possui uma estrutura necessdria para iniciarmos o estudo do experimento de

Johnson et al.| (2010)), construimos uma rede com uma estrutura diferente.
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(a) Resultados produzidos por nosso programa

(b) Reprodugdo dos Resultados de Vogels e Colaboradores

Figura 3.1: Comparagdo de nossos resultados com os resultados de [Vogels & Abbott| (2005). Cada ponto no
gréfico corresponde a uma simulacdo. As simula¢des foram realizadas nas mesmas condicdes do trabalho de|Vogels
& Abbott] (2005). A rede utilizada possui N=10000 neur6nios de integracdo-e-disparo baseados em condutancia,
com conexdes aleatdrias e probabilidade de conexdo p = 0.02. Os neur6nios sdo de dois tipos, inibitérios e
excitatérios, em uma propor¢do de 1:4, sendo que os neurdnios inibitérios sao distribuidos aleatoriamente pela
rede. As simulagdes evoluiram até 7 f = 1000 ms por meio do método de integragdo numérica de Euler, com dt=0.1.
Os parametros utilizados foram: C = 200pF, R = 100MQ, © = 20ms, E.. = 0mV, E;,;, = —80mV, T, = Sms,
Tinn = 10ms, Viey = —60mV, Vy, = —50mV e T,y = Sms. Nesta simula¢do ndo foram incluidos processos de
poisson, mecanismos de plasticidade sindptica ou homeostética.
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(a) Organizacdo Espacial e Distribuicdo (b) Localizag¢do do Eletrodos na Rede
dos Neurdnios Excitatérios e Inibitdrios

Figura 3.2: a) Representagdo de uma rede de 1024 neurdnios organizados em uma grade quadrada bidimensional 32x32. Os neurdnios,
cada um representado por um quadrado, sdo de dois tipos, inibitdrios (brancos) e excitatdrios (pretos), em uma proporcédo de 1:4. As conexdes
da rede ndo estdo mostradas. b) Representagdo de diferentes regides nesta rede. Os quadrados em bordd representam os neurdénios que recebem
uma corrente externa, representando os eletrodos do experimento de Johnson et al.| (2010). As regides que contém estes neurdnios foram
denominadas El (canto inferior direito) e E2 (canto superior esquerdo), assim como no trabalho experimental. Os quadrados em salmao
representam os neurdnios proximos aos eletrodos. As regides que contém estes neurdnios foram denominadas N1 (préximos a E1) e N2
(préximos a E2). Nestas regides cada neurdnio possui pelo menos uma conexdo direta com algum dos integrantes de E1 ou E2. As regides em
branco, R1 e R2, sdo duas regides de referéncia, equivalente as regides E1 e E2, respectivamente, e tiveram as suas propriedades medidas como
forma de controle.

Para que o estimulo dos eletrodos influencie na atividade dos neurdnios espacialmente
préoximos, como ocorre em uma fatia de cérebro real, é preciso que haja uma vizinhanca de-
finida. Além disso, € observado experimentalmente, Song et al.| (2005), Perin et al. (2011), que
redes neurais reais podem estar fortemente conectadas localmente, ter conexdes bidirecionais
ou mesmo formar clusters. Por esta razdo, organizamos a rede de modo que cada neurdnio
fosse um vértice de uma grade regular bidimensional, conectado localmente aos seus vizinhos

da grade e também a outros neurdnios da rede de forma aleatoria.

No item a) da Figura [3.2] ¢ mostrado a organiza¢do da rede, sendo cada neur6nio repre-
sentado por um quadrado. Quadrados pretos representam neurdnios excitatorios e quadrados
brancos neurdnios inibitorios. O item b) desta mesma figura indica a localizagdo das regides
andlogas as regioes E1, E2, N1 e N2 definidas no experimento de [Vogels & Abbott (2005),
como explicado na Figura [[.1] da pagina {] assim como duas novas regides R1 e R2 que serdo
utilizadas posteriormente como referéncias para as estatisticas dos disparos por regido. Em

ambos 0s itens nao sdo mostradas as conexoes entre 0s neuronios.

Procuramos compreender qualitativamente quais seriam os efeitos do grau de conectividade
local na dindmica da rede. Para isso, realizamos simulacdes utilizando redes com diferentes
estruturas de conexdo: conexdes aleatdrias, conexdes locais entre primeiros vizinhos, conexdes
locais até terceiros vizinhos e redes com ambos os tipos de conexdes. Nos casos com conexdes
aleatdrias e locais, manteve-se sempre a mesma probabilidade de conexdo da rede aleatoria,

p = 0.02, para fins de comparagdo. Isto ¢, para cada conexao local adicionada era retirada uma
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conexao aleatoria.

A Figura[3.2]fornece uma ideia dos efeitos destas diferentes estruturas na atividade da rede
por meio de distribuicOes espaciais das condutancias excitatdrias, G,x. Estas distribui¢des sao
uma maneira de medir a atividade da rede levando em consideragdo a localiza¢do dos neurdnios
ativos. Nestas, cada ponto no plano xy representa a posi¢ao do neurdnio e a cor a sua respectiva
condutincia. Desse modo regides com altos valores de G, (vermelho) representam regides com
neurdnios que receberam muitos disparos e regides com baixos valores de G, (azul) represen-

tam regides com neurdnios que receberam poucos.

A Figura sugere que a presenca de conexdes até terceiros vizinhos torna mais fécil a
propagacao dos efeitos do estimulo para os neurdnios mais proximos, ja que ha uma regiao
muito maior de neurdnios ativos préximos ao eletrodo, no caso com conexoes até terceiros em
comparacao com os outros. Além disso, as conexdes nao locais parecem ser importantes para
a distribuicao de atividade pela rede. Por estas razOes optamos por continuar o estudo com a

presenca de conexdes ndo locais e de locais até terceiros vizinhos.

3.3 Varredura de Parametros

Tendo escolhido o tipo de estrutura da rede a utilizar (conexdes aleatdrias e locais até tercei-
ros vizinhos), iniciamos a varredura de diferentes parametros a fim de verificar se haveria algum
conjunto de parametros em que o modelo proposto seria capaz de apresentar comportamentos

similares aos observados em Johnson et al.| (2010).

A rede utilizada para esta e as subsequentes etapas de nosso estudo possui N=1024 neur6nios
de integracao-e-disparo baseados em condutancia, com conexdes aleatorias e locais, até tercei-
ros vizinhos, com uma probabilidade de conexao p = 0.02. Os neurdnios s3o de dois tipos,
inibitérios e excitatorios, em uma proporc¢ao de 1:4, sendo que os neurdnios inibitérios sao

distribuidos aleatoriamente pela rede.

O Quadro [3.1|mostra o conjunto de todas as equacdes utilizadas na descri¢do do fendmeno
experimental realizada aqui, incluindo o modelo de integracdo-e-disparo, o modelo de STDP e
o modelo de Homeostase. A varredura de cada um dos parametros em [3.1]foi realizada visando-
se estados balanceados, autos-sustentados, com atividade Assincrona e Irregular, Brunel|(2000),
€ que permitissem a propagacao dos efeitos dos estimulos dos eletrodos. Esta varredura sera

detalhada a seguir.
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a) Somente Con. Aleatdrias (b) Con. Aleatérias e Locais (1° viz.)
(a)

(c) Con. Aleatérias e Locais (3° viz.) (d) Somente Con. Locais (3° viz.)

(e) Estimulo nos eletrodos

Figura 3.3: Distribuigiio espacial das condutividades excitatérias na rede, no instante logo apés ao fim do treino,
para diferentes topologias de rede: somente conexdes aleatdrias em a), conexdes aleatdrias e locais até primeiros
vizinhos em b), conexdes aleatdrias e locais até terceiros vizinhos em c¢) e somente conexdes locais até primeiros
vizinhos em d). Nestas distribui¢cdes, as cores indicam o valor da condutividade excitatéria do neurdnio cuja
posi¢c@o na rede estd representada por um quadrado. Para a producgdo destas distribuicdes os neurdnios foram
treinados por meio de dois estimulos pontuais nas regides E1 e E2, como mostrado na Figura [3.2] implementados
como uma corrente externa, I,;, com o padrao indicado em e), durante 1s. Note que, devido a normalizacdo com
respeito a resisténcia da membrana dos neur6nios, Gex € adimensional e a corrente aplicada em E1 e E2 possui
dimensao de potencial em mV. A rede de neurdnios utilizada é composta por N=4096 neur6nios de integragao-
e-disparo baseados em condutincia, como na Equagao da pagina sendo estes neurdnios de dois tipos,
inibitdérios e excitatérios, em uma proporcdo de 1:4. Em todas as estruturas utilizados (exceto no caso com apenas
conexdes locais), manteve-se uma probabilidade de conexdo p = 0.02. O método de integracao numérica utilizado
foi o de Runge Kutta de Segunda Ordem, com dt=0.1. Os parametros utilizados foram C = 200pF, R = 100MQ,
T =20ms, Eox = 0mV, Ejp, = —80mV, Tox = Sms, Ty, = 10ms, Viey = —60mV, V;, = —50mV e 7,y = Sms. Nestas
simula¢des nenhum processo de Poisson ou mecanismo de plasticidade, sindptica ou homeostética, foi utilizado.
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3.1

Diversos pardmetros expressos no Quadro [3.1] possuem valores determinados experimen-
talmente e, por essa razao, foram mantidos fixos desde o inicio do estudo proposto aqui. Os
valores destes parametros foram retirados dos trabalhos originais cujos modelos utilizamos,
Vogels & Abbott (2005) e Morrison et al.[(2007), e estdo indicados no Quadro Note que es-
tes parametros, em um modelo mais sofisticado, poderiam ser distintos entre neurdnios e seguir
alguma distribuicdo com dependéncia espacial. Entretanto, neste trabalho optamos por uma

descricao mais simplificada, com uma distribui¢cdo homogénea.
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(Eex =0mV E;;, = —80mV
Propriedades: Tox = Sms Tinh = 10ms
Neuronais Viest = —60mV Vin = —50mV
| rey = Sms T = 20ms (3.2)
Propriedades: a=1.1
Sindpticas p=08  T,="20ms

3.3.1 Propriedades Sinapticas

No intuito de determinar quais parametros permitiriam uma melhor propagacao dos efeitos
dos estimulos dos eletrodos pela rede, e que a0 mesmo tempo, gerassem regimes dinamicos
com atividades auto-sustentadas Assincronas e Irregulares (Al), varremos os parametros das
intensidades sindpticas excitatorias e inibitdrias, detalhadas no Quadro @], na auséncia de me-
canismos de homeostase ou de STDP. Novamente optamos uma distribuicdo homogénea dos

pesos sindpticos, diferindo apenas entre sinapses excitatorias e inibitériasﬂ

Propriedades: a)ex()ij , pesos sindpticos cujos neurdnios pré-sindpticos j sdo excitatérios

Sindpticas winhoij , pesos sindpticos cujos neurdnios pré-sindpticos j sdo inibitdrios

(3.3)

Duas escalas de pesos sindpticos foram varridas. Uma em que 0s pesos sindpticos exci-
tatorios eram da ordem de décimos de nanosiemens (nS) e os inibitérios da ordem de unidades
de nS, e outra em que 0s pesos sindpticos eram proporcionalmente dez vezes maiores (pesos
sindpticos excitatorio eram da ordem de unidades de nS e os inibitorios da ordem de dezenas de
nS).

Na auséncia de mecanismos de STDP e de homeostase intrinseca, observou-se que re-
des, com pesos sindpticos na escala dez vezes maior, eram capazes de manter estados autos-

sustentados e de propagar o estimulo por distancias maiores do que as com pesos na escala dez

3Esta varredura ja havia sido realizada e foi mostrada na Figura da pégina para uma rede aleatéria de
10000 neur6nios. Como optamos por utilizar conexdes locais e aleatdrias e, além disso, nos vimos obrigados a
utilizar redes menores, com apenas 1024 neurdnios (devido ao grande custo computacional), uma nova varredura
foi necessaria, ja que estas altera¢des modificam de forma dréstica o comportamento do sistema.
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vezes menor (veja a Figura [3.9 da pdgina [51] e a Figura da pégina [70). Por outro lado

para esta escala de pardmetros, dentro da varredura realizada, ndo encontramos estados com
atividade Al de baixa frequéncia (abaixo de 50 Hz). Foram observados, apenas, estados com

atividades em forma de salvas (burst, em inglés).

Pelo fato da estrutura de uma atividade em salvas ser composta por periodos de muitos
disparos com alta frequéncia, seguidos por periodos de pouco atividade, este tipo de regime
pode interferir na correlagdo da atividade dos neurdnios e mascarar evidéncias da propagacao
do estimulo da rede. Além disso, a utilizagdo de pesos sindpticos com valores muito a cima
dos valores realisticos, pode gerar comportamentos nao bioldgicos e mascarar o processamento
de informagdes em redes neurais. Por estas razdes optamos por continuar o estudo com pesos

sindpticos excitatorios na escala de décimos de nanosiemens (nS) e inibitdrios na de unidades

de nﬂ

Entretanto, esta escala de pesos sindpticos ndo permite, para este tamanho de rede, uma
atividade auto-sustentada. Desse modo, decidimos gerar artificialmente um estado Al por meio
de um estimulo externo aleatério, independente para cada neur6énio, um processo de Poisson

homogéneo, como descrito na sessdao Implementagdo Computacional, do capitulo anterior.

Um conjunto de parametros que nos permitiu obter o regime dindmico que estivamos pro-
curando, juntamente com os processos de Poisson, foi 0 com pesos sindpticos excitatorios
= 7.5 [nS]. A Figura mostra em

a) a distribuicdo das frequéncias dos neurdnios ao longo da simulacdo, em b) a distribui¢ao

@y,;,, = 0.45 [nS] e pesos sindpticos inibitorios @y,
dos CVs dos ISIs médios dos neurénios ao longo da simulacdo, em ¢) a distribui¢ao dos ISIs
médios dos neurdnios ao longo da simulagdo e em d) a distribuicao dos Potenciais médios dos
neuronios ao longo da simulacdo de Ss, em e) o Raster Ploﬂ e em f) a evolugdo temporal da
média na rede do potencial de membrana, da condutancia excitatéria, da condutancia inibitéria
e da corrente sindptica total de cada neurf)nioﬁ Por esta figura, observa-se que a rede, submetida
aos processos de Poisson homogéneos, mostrou-se ser balanceada, apresentar uma frequéncia
média de 2.35 Hz, um CV médio de 0.89 (valor caracteristico de um processo Poissoniano),

um ISI médio de 428.23 ms e um potencial médio de -61.28 mV. Além disso, apesar de nao

“Pesos sindpticos realisticos estio dentro da faixa de 0 a 300 pA. Desse modo, para que nossos pesos sinépticos,
computados em unidades de condutiancia pelo modelo, fossem realmente realisticos, estes deveriam ser ainda
menores. Entretanto, a utilizagcdo de pesos sindpticos menores ndo pode ser utilizada, pois nem mesmo o0 processo
de Poisson foi capaz de gerar atividade sobre a rede com estes parametros. Além disso, biologicamente a diferenca
entre os pesos sindpticos é muito menor do que a utilizada. A propor¢do escolhida, assim como em Vogels &
Abbott] (2003), foi utilizada para que o balanceamento da rede fosse garantido.

>0 Raster Plot € o termo utilizado para se referir ao grafico do indice do neurdnio da rede, no eixo y, pelo
tempo, no eixo x. Neste grafico, cada ponto indica o tempo em que o respectivo neurdnio disparou.

®Entende-se por corrente sindptica total de cada neurdnio a soma das correntes sindpticas excitatérias e ini-
bitérias para cada instante de tempo.
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mostrado na figura, a rede apresentou um fano facto de 0.85.

3.3.2 Plasticidade Sinaptica

Tendo encontrado uma rede funcional que, a principio, poderia permitir transmissoes de
informacao pela rede, testamos o que aconteceria com esta quando a treindssemos com pul-
sos defasados em dois pontos espacialmente distantes na rede, como na Figura da pégina
Observamos que as variacdes, devido ao estimulo externo, nos potenciais de membrana
e nas condutancias dos neurdnios, permaneciam por apenas alguns milissegundos, e que in-
dependentemente da durag@o dos treinos, as respostas eram sempre qualitativamente iguaiﬂ
Este resultado ja era esperado, afinal nenhum mecanismo de plasticidade sindptica havia sido

incluido até este momento.

Decidimos, entdo, utilizar o modelo de plasticidade dependente de disparos (STDP), pro-
posto por Morrison et al. (2007), descrito na Equacao Mais detalhes foram especificados
no Capitulo 2, na pagina 23]

k ! 1 —|Atnm|
AY Y weXQﬁ Wl e para At,, >0
n=1m=1
Awele = k l —|Ar ‘
—laz Z Opp € T ara Aty,, <0
exji p nm
n=1m=1

(3.4)

O tnico parametro varrido foi a taxa de aprendizado A. Procuramos um A, que permitisse
uma distribui¢do de pesos sindpticos ndo bimodal (para evitar a saturacdo da regra de apren-
dizado) e que possibilitasse um regime com atividade Al, robusta as oscilagdes geradas pelo

treinamento.

As Figuras 3.5] 3.6 ¢ mostram qualitativamente um pouco desta varredura, por meio
dos resultados para A = 0.0001, A = 0.001 e A = 0.01. Para cada um destes pardmetros sao
indicados em A a distribuicao das frequéncias dos neurdnios ao longo da simulagdo, em B a

distribui¢do dos CVs dos ISIs médios dos neuronios ao longo da simulacio, em C a distribuicdo

70 fano factor, assim como o CV, é uma medida da dispersdo de uma distribui¢io de probabilidades. Ele é
definido como a razao entre a variancia de uma varidvel aleatéria pela sua média. A varidvel aleatéria do fano factor
nesta dissertac@o sempre serd o nimero de disparos por neurdnio. Processos de Poisson homogéneos possuem fano
factor igual a 1.

8Para chegarmos a esta conclusio estdvamos utilizando uma rede sem conexdes aleatérias e sem ser submetida
a um Processo de Poisson. A razdo pela qual adotamos esta abordagem estd explicada na Sessdo Propagagdo do
Estimulo na Rede, a seguir.
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(a) (b)
() (d)
(e) ()

Figura 3.4: Caracteristicas da rede construida quando submetida a um processo de Poisson. Sao mostrados em
a) a distribui¢do final das frequéncias na rede, em b) a distribui¢do final das coeficientes de variac@o dos intervalos
entre disparo, em c) a distribui¢ao final dos intervalos entre disparo médios por neurdnio, em d) a distribuicao final
dos Potenciais médios por neurdnios, em e) o Raster Plot ao longo da simulacdo, em f) os graficos de algumas
quantidades médias na rede ao longo do tempo, como o potencial de membrana reescalado para flutuar em torno de
zero, as condutancias excitatdrias, as condutancias inibitérias e corrente sindptica total. As simulagdes evoluiram
até ¢ f = 500 s por meio do método de integracdo numérica de Runge Kutta de quarta ordem, com df = 0.01. Nestes
resultados nenhum mecanismo de plasticidade sindptica ou homeostatica foi utilizado.
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Figura 3.5: Caracteristicas da rede construida quando submetida a um processo de Poisson e a plasticidade
sindptica dependente de disparos (STDP), pra A = 0.0001. Mostra-se em A. a distribuicéo final das frequéncias na
rede, em B. a distribuic@o final das coeficientes de variacdo dos intervalos entre disparo, em C. a distribui¢do final
dos intervalos entre disparo médios por neurdnio, em D. a distribuic¢do final dos Potenciais médios por neurdnios,
em E. o Raster Plot ao longo da simulacdo, em F. os graficos de algumas quantidades médias na rede ao longo do
tempo, como o potencial de membrana reescalado para flutuar em torno de zero, as condutancias excitatorias, as
condutancias inibitdrias e corrente sindptica total, em G. a curva de STDP medida pra um neurdnio aleatoriamente
escolhido na rede, o neur6nio de indice n = 243, e em H. as distribuicdes inicial e final dos pesos sindpticos
excitatorios na rede. A simulacdo evoluiu até ¢ f = 500 s por meio do método de integragdo numérico de Runge
Kutta de quarta ordem, com dr = 0.01. Nesta nenhum mecanismo de plasticidade homeostatica foi utilizado.

dos ISIs médios dos neurdnios ao longo da simulagdo, em D a distribui¢io dos Potenciais
médios dos neurdnios ao longo da simulacdo, em E o Raster Plot, em F a evolugdo tempo-
ral da média na rede do potencial de membrana, da condutincia excitatria, da condutincia
inibitéria e da corrente sindptica total de cada neurénio, em G a curva de STDP medida ao
longo da simulagdo pra um neurdnio aleatoriamente escolhido na rede, o neurdnio de indice

n =243, e em H as distribui¢gdes inicial e final dos pesos sinapticos excitatorios na rede.

Ao se comparar as propriedades de uma rede que ndo estd submetida a nenhum mecanismo
de plasticidade, como na Figura da pégina 44} com as propriedades de uma rede subme-
tida a um mecanismo de STDP, como nas Figuras e é possivel perceber o quio

dréstica € a influéncia do STDP na dinamica da rede. Taxas de aprendizado muito altas, como
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Figura 3.6: Caracteristicas da rede construida quando submetida a um processo de Poisson e a plasticidade
sindptica dependente de disparos (STDP), pra A = 0.001. Mostra-se em A. a distribui¢go final das frequéncias na
rede, em B. a distribui¢@o final das coeficientes de varia¢do dos intervalos entre disparo, em C. a distribui¢do final
dos intervalos entre disparo médios por neur6nio, em D. a distribuicdo final dos Potenciais médios por neurdnios,
em E. o Raster Plot ao longo da simulacdo, em F. os graficos de algumas quantidades médias na rede ao longo do
tempo, como o potencial de membrana reescalado para flutuar em torno de zero, as condutancias excitatdrias, as
condutincias inibitérias e corrente sindptica total, em G. a curva de STDP medida pra um neurdnio aleatoriamente
escolhido na rede, o neurdnio de indice n = 243, e em H. as distribui¢des inicial e final dos pesos sinapticos
excitatérios na rede. A simulag@o evoluiu até 7 f = 500 s por meio do método de integracdo numérico de Runge
Kutta de quarta ordem, com df = 0.01. Nesta nenhum mecanismo de plasticidade homeostatica foi utilizado.
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Figura 3.7: Caracteristicas da rede construida quando submetida a um processo de Poisson e a plasticidade
sindptica dependente de disparos (STDP), pra A = 0.01. Mostra-se em A. a distribui¢o final das frequéncias na
rede, em B. a distribui¢@o final das coeficientes de variacdo dos intervalos entre disparo, em C. a distribui¢do final
dos intervalos entre disparo médios por neur6nio, em D. a distribuicdo final dos Potenciais médios por neurdnios,
em E. o Raster Plot ao longo da simulacdo, em F. os graficos de algumas quantidades médias na rede ao longo do
tempo, como o potencial de membrana reescalado para flutuar em torno de zero, as condutancias excitatdrias, as
condutancias inibitdrias e corrente sindptica total, em G. a curva de STDP medida pra um neurdnio aleatoriamente
escolhido na rede, o neurdnio de indice n = 243, e em H. as distribuicdes inicial e final dos pesos sindpticos
excitatérios na rede. A simulagdo evoluiu até 7 f = 500 s por meio do método de integracdo numérico de Runge
Kutta de quarta ordem, com dr = 0.01. Nesta nenhum mecanismo de plasticidade homeostatica foi utilizado.
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A = 0.01, desequilibram o balanceamento entre excita¢do e inibi¢do, deixando os neurdnios
levemente sincronizados e com altas frequéncias. A taxa de aprendizado A = 0.0001, embora
tenha gerado uma pequena distribuicdo dentre os pesos sindpticos, mostrou-se ser fraca de mais
e gerou poucos efeitos na rede: por exemplo, a distribui¢do dos potenciais de membrana para
este parametro sdo apenas levemente diferentes dos resultados sem nenhum mecanismo de plas-
ticidade. Ja a ordem de grandeza da taxa de aprendizado intermedidria, A = 0.001 manteve a
rede balanceada, aumentou a frequéncia, mantendo o mesmo regime Al de disparos, e gerou
uma distribui¢do de pesos sindpticos em praticamente todas as escalas entre o valor mdximo e
o valor minimo. Por estas razdes, o parametro escolhido para a continuagdo de nosso estudo foi

o pardmetro A = 0.001.

Um ponto a ser destacado € que a distribuicdo de pesos sindpticos gerada, para qualquer
valor de A, ndo é unimodal como é mostrado experimentalmente, |Sjostrom et al.[(2001)), e como
¢ observado no trabalho que propde o modelo de STDP que estamos utilizando, Morrison et al.
(2007). Pelo contrério, ela € praticamente bimodal. Atribuimos este fato a algumas diferencas
na nossa implementacdo em relagdo ao trabalho de Morrison et al.| (2007), como explicado no
capitulo anterior, além do fato de utilizarmos uma rede muito menor e um modelo de neurdnio
diferente (o trabalho original utiliza um modelo de integracdo e disparo baseado em corrente

com atrasos sindpticos).

3.3.3 Propagacao do Estimulo

Tendo ja definido um atividade base adequada para nossa rede e implementado mecanismos
de plasticidade, voltamos nossa ateng¢do para a propagagao dos efeitos do estimulo na rede.
Iniciamos o estudo estimulando apenas um eletrodo e observando os potenciais de membrana

das célula vizinhas.

Neste ponto nos deparamos com um problema. O fato de o processo de Poisson tornar
a rede ativa como um todo dificultava a distin¢ao entre quais disparos estavam sendo gerados
pelo eletrodo e quais disparos deviam-se ao processo de Poisson. Do mesmo modo, as conexdes
aleatdrias também influenciavam na andlise dos efeitosﬂ do estimulo externo, por permitirem o
espalhamento da atividade para outras partes da rede (veja a Figura da pégina [39)), impe-

dindo que quantificdssemos até que raiom os efeitos do estimulo se propagam.

9Neste contesto, entende-se efeitos como as variagdes, devido ao estimulo externo, nos potenciais de membrana
e nas condutincias dos neur6nios préximos aos eletrodos e no restante da rede.

10Definimos o raio de um neurdnio, como sendo a distancia deste em relagdo ao neurdnio central do conjunto
de neurdnio que recebiam estimulos do eletrodo E1. A distancia € medida pelo niimero de arestas da grade bi-
dimensional na qual os neur6nios da rede estdo organizados. Para mais detalhes veja a Figura c), da pagina

BTl
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Por esta razdo, optamos por continuar esta analise com uma rede sem estimulos de Poisson
e sem conexoes aleatdrias, tendo a intencdo de, apds entendermos como o eletrodo influenciava
a vizinhanga, voltar a inserir estes elementos na simulacio, ja que sem eles a rede ndo € nem

mesmo balanceada.

Por meio de trens compostos de cinco pulsos, separados por tempos da ordem dos periodos
refratdrios dos neurdnio (5,1 ms), estimulamos redes com apenas conexodes locais até 3°s vi-
zinhos, em diferentes condi¢des. Neste processo observamos que, além dos neurdnios que
recebiam estimulos dos eletrodos (E1 e E2), somente alguns neurdnios diretamente conectados
a eles eram ativados, o que impossibilita a propagacdo dos efeitos do estimulo pela rede. Este
resultado € facilmente visualizado nas distribuicdes espaciais de condutancias da Figura [3.8|e

no Raster Plot colorido da Figura[3.9

Uma explicacdo para este fato € a de que os efeitos dos disparos de um neur6nio que recebe
estimulo do eletrodo, em um neurénio qualquer, decai a medida que o nimero de conexdes
entre eles aumenta. Por exemplo, as condutancias dos neurénios em N1 e N2 podem aumentar,
devido ao grande nimero de disparos dos neurdnios E1 e E2. Por outro lado, os neurdnios, que
possuem apenas conexdes com os neuronios em N1 ou N2, ndo tém possibilidade de aumentar
suas condutividades (Gey € Gi,) pois os neuronios em N1 e N2 disparam com baixa frequéncia.
Este fato € observado mesmo para estimulos com a frequéncia méxima permitida pelo periodo

refratario (200 Hz).
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(a) Entrada Externa (b) Raster Plot (c) Raio

Figura 3.9: Resultados de uma simulag@o na qual a rede, composta por apenas conexdes locais até terceiros
vizinhos, na auséncia de processos de poisson ou mecanismos de plasticidade sindptica ou homeostética, foi sub-
metida a dois estimulos pontuais, nas regides E1 e E2 (como mostrado na Figura[3.2) com o padrdo expresso em
a). Em b) € mostrado o Raster Plot, ao longo da simulacdo, com um esquema de cores referentes a distancia (Raio)
de cada neurdnio ativo com respeito ao centro do estimulo na regido E1, como estd indicado sobre a rede em c). O

método de integragdo numérica utilizado foi o de Runge Kutta de quarta ordem, com dt = 0.01.

Numa tentativa de encontrarmos parametros que permitissem uma melhor propagacao, var-
remos o espago dos pesos sindpticos observando certos parametros. Os parametros utilizados
para se avaliar a propagacao na rede foram: 1) o Raio, 2) a frequéncia média gerada pelo pulso
dentre os neurdnios ativos, 3) o nimero de neuronios ativos apds o pulso, 4) a duracao da ati-
vidade ap0s o pulso € 5) o CV da rede. Constatou-se que, em uma ampla faixa de parametros,
ocorrem comportamentos qualitativamente iguais ao conjunto de pesos sindpticos anteriormente
=0.45[nS] e wy

com atividade apenas por periodos de tempo da ordem dos tempos caracteristicos de decaimento

escolhidos (my =17.5). Além disso, os neurdnios ativados permanecem

ijex ijinh
de suas condutancias (T, € T;,;), mostrando que com os elementos adicionados ao modelo até
0 momento, para esta ordem de grandeza de pesos sindpticos para o conjunto de parametros es-
colhidos, ndo € possivel obter uma propagacio dos efeitos dos estimulos como seria necessario
para a reproducao do fendmeno experimental de nosso interesse. Estes resultados estdo expres-

sos na Figura[3.10
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

3.3.4 Plasticidade Homeostatica

Como uma alternativa para obtermos uma melhor propagacdo, mantendo os tempos de
decaimento das condutancias (ja que estes possuem base experimental), propomos um modelo
de homeostase intrinseca. Este modelo atua no sentido de manter as condutividades de todos
os neurdnios em um valor alvo Gy, € foi construido com base nos processos bioldgicos de

homeostase intrinseca, introduzidos no Capitulo 2, e no modelo teérico de Harnack et al.| (2015).

As expressoes que descrevem este mecanismo de homeostase estdo nas Equagdes|3.5] sendo
que a terceira equagio € a equagdo que descreve a evolugio do G,y;, da pagina 20, com o termo

homeostatico adicional —aGey; .
1

( dGey,
TexZTZ = —Gex,-2 + Gex;
dGexi
Texs 73 = Gex,‘2 - Ggoal (3.5)

JG G Homeostase
ex; ex; a)ji e )
L= —— —08(1—=S;(t—dt)) —aG,,

dt Tex +;Tex ( it )) —aGex,

\

Por meio de uma varredura de pardmetros inicial, os pardmetros do Quadro 3.6/ foram esco-
lhidos visando-se uma atua¢do lenta do mecanismo de homeostase em dire¢do ao Ggoyy. Além
disso, foram selecionados dois valores de Ggpu (Ggoar = 0.18 € Ggoy = 0.21, por serem dois

parametros representativos de comportamentos dindmicos distintos, como pode ser visto na

Figura[3.11]

a=1
Propriedades:

Tex, = S0ms (3.6)

Homeostase

Tex; = 100ms Ggoa = 0.18 0u 0.21
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

(a) Raster Plots para Diferentes Ggoqs

(b) Entrada Externa

Figura 31 13 a) Sao mostrados os Raster Plots de simula¢des de 2s em uma rede com apenas conexdes locais, até terceiros vizinhos,
na auséncia de mecanismos de plasticidade sindptica ou processos de Poisson, submetida a homeostase para diferentes G,y Para cada Ggou
observou-se o comportamento da rede na presenca ou na auséncia de estimulos externos, indicados na figura como ”Com”ou ”Sem Eletrodos”.
Quando aplicados, os estimulos externos foram pontuais, nas regides E1 ¢ E2 (como mostrado na Figura[3.2) com o padrdo expresso em b).
Note que, devido a normalizacdo com respeito a resisténcia da membrana dos neur6nios, a unidade de corrente em b) ¢ mV. O método de

integragdo numérica utilizado nestas simulacdes foi o de Runge Kutta de quarta ordem, com dt = 0.01.
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

A Figura3.11|mostra em a) os Raster Plots para simulacdes de 2 segundos com diferentes
valores de G, . Esta imagem possui 4 colunas, duas nas quais a rede nao recebe estimulos ex-
ternos, indicadas como ”Sem Eletrodos”e, ao lado de cada uma destas, as respectivas simulacoes
nas quais a rede recebe, indicadas como “Com Eletrodos”. Por esta figura é possivel perceber
que a partir de G444 = 0.20 a rede passa a apresentar uma atividade auto-sustentada sincrona
e irregular na auséncia dos estimulos dos eletrodos, durante o periodo o simulado, enquanto
que para valores a baixo de Gy, = 0.20 apenas alguns picos (ou nenhum) de atividade sdo

observados.

Nestas simulagdes, a rede nao recebeu a atuacdo de mecanismos de STDP ou de processos
de Poisson, e, portanto ndo possui atividade propria (devido ao valor dos pesos sindpticos:
Wy, = 0.45 [nS] e o, ), = 7.5), a ndo ser a gerada pelos estimulos externos (como mostrado
anteriormente na Figura[3.9] da pagina[5I)). Desse modo, toda atividade, diferente da provocada

pelos eletrodos, indicada nestes Raster Plots deve-se ao mecanismo de homeostase.

Ainda, para se ter a informacado de como os mecanismos de homeostase afetam os potencias
de membrana dos neurdnios em cada raio, obtendo informagao também dos neurdnios que nao
dispararam, realizamos a varredura exposta na Figura[3.12] Esta figura mostra, para diferentes
valores de taxa de aprendizado de STDP, A, as varia¢des dos potenciais de membrana médio
por rai V (t), para diferentes raios, indicados pelas cores, para casos com ou sem a aplicacido
de homeostase. Os casos abrangidos como indicado nas colunas das figuras sdo: a = 0 (sem
homeostase), a =1 € Ggoqy = 0.18 € a =1 € G4oqy = 0.21. Esta varredura foi realizada tanto
para o caso de redes unicamente locais, como para o de redes com conexdes locais e aleatdrias,

como estd indicado no topo da imagem, para cada caso.

Por meio da Figura[3.12] observa-se que o modelo de homeostase proposto € capaz de tornar
ativos neurdnios em raios maiores, apos o estimulo, mesmo que estes neurdnios ndo disparem.
Esta ativacdo, poderia, em principio, facilitar o disparo dos outros neur6nios da rede apds os

estimulos em E1 ou E2.

1O potencial de membrana médio por raio V(¢) é calculado a cada instante de tempo, ao somar todos 0s
potenciais de cada neur6nio pertencente a um determinado raio, no instante ¢, e dividir pelo nimero de neurdnios
com o dado raio.
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

(a) Poténcial de Membrana Médio Por Raio (b) Estimulo Externo

Figura 3.12: 4 ) Sdo mostrados os potenciais de membrana médios por raio durante o estimulo externo localizado na regido E1 (como mostrado
na Figura , para dois valores de G, € na auséncia de homeostase (a=0), tanto para o caso de redes unicamente locais, como para o de redes com
conexdes locais e aleatdrias, para diferentes valores de A, na auséncia de processos de poisson. O estimulo aplicado na regido El estd indicado em b),
note que, devido a normalizagdo com respeito a resisténcia da membrana dos neurdnios, a unidade da corrente estd mV. O método de integragdo numérica

utilizado nestas simulacdes foi o de Runge Kutta de quarta ordem, com dt = 0.01.
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

Outra informacdo presente na Figura € a influéncia dos mecanismos de STDP na
presenca de mecanismos de homeostase. Observa-se por esta figura que, quando os mecanis-
mos de homeostase estdo presentes, a medida que se diminui a taxa de aprendizado do STDP A,
também diminuem as amplitudes das variacdes dos potenciais de membrana por raio, indicando
que os neurdnios recebem menos estimulos pré-sindpticos. Uma varredura mais completa indi-

cando os efeitos do STDP juntamente com o mecanismo de homeostase é mostrada na Figura

B.13

Na Figura sdo mostrados, para diferentes taxas de aprendizado de STDP A, os Raster
Plots e as distribuicdes espaciais das condutancias excitatdria e inibitéria, G, € Gjy,, nos ins-
tantes de tempo ¢ = 3s e r = 5s. Em concordancia com a Figura [3.12] a Figura [3.13] mostra que
a insercdo da plasticidade aumenta a frequéncia da rede a medida que a taxa de aprendizado
A é aumentada, qualitativamente 0 mesmo comportamento que redes que ndo estdo sujeitas a

mecanismos de homeostase, como na Figura [3.2] da pagina[39]
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

Ainda, para averiguarmos sobre como a homeostase, em conjunto com mecanismos de
STDP, atua em topologias diferentes, realizamos simula¢des com redes com e sem conexoes

aleatdrias para dois valores de taxa de aprendizado A e Ggo, = 0.21.

A Figura [3.14] mostra os resultados destas simulagdes por meio dos Raster Plots e das
distribui¢des espaciais das condutancias excitatdria e inibitoria, G.y € Gy, NOS instantes de
tempo t = 3s e t = 55. Observa-se que em redes com apenas conexdes locais, ha a formagao
de clusteres de atividade, enquanto que em simulagdes com conexdes aleatorias, a atividade
torna-se mais distribuida, resultados qualitativamente iguais aos obtidos em simulacdes sem

homeostase, como na Figura[3.2] da pagina[39]
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

(a) Influéncia das Conexdes Aleatdrias para Ggoq = 0.21

(b) Estimulo Externo

Figura 3.14: 4 ) Estdo indicados os resultados de quatro simula¢des para uma rede com apenas conexdes locais, até terceiros vizinhos,
sujeita a homeostase de Ggoq = 0.21 € a0 STDP, na auséncia de processos de poisson, submetida a um estimulo externo localizado na regido
E1 (como mostrado na Figura@. Em cada uma das quatro colunas estdo indicados os Raster Plots ao longo das simulacdes e as distribui¢cdes
espaciais das condutdncias excitatérias e inibitdrias na rede , em dois tempos distintos, para diferentes estruturas de rede e taxas de aprendizado
A, como indicado no topo de cada coluna. Nestas distribui¢des, as cores indicam o valor da condutividade excitatdria ou inibitéria do neurdnio
cuja posicdo na rede estd representada por um quadrado. A primeira linha mostra os Raster Plots das simulagdes, a segunda e a terceira linhas
mostram as distribui¢des espaciais dos G, da rede nos instantes de tempo t = 3s e = 55 e a quarta e quinta linhas mostram as distribui¢des

espaciais dos G, da rede nos instantes de tempo ¢ = 3s e f = 5s5. O estimulo aplicado na regido E1 estd indicado em b).
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

O mecanismo de homeostase, na auséncia de um processo de Poisson, introduz um carater
oscilatério na rede como um todo, em periodos préoximos a escala de tempo 73 = 100 ms,
como foi mostrado, por exemplo, na Figura da pagina Desse modo, produzimos
os dados da Figura [3.13] para testar se, na presenga de um processo de Poisson homogéneo,
o mecanismo de homeostase ainda tornaria possivel estados balanceados e com atividade Al
robusta as perturbacdes do estimulo (dentro da escolha de estrutura da rede e de pardmetros
= 0.045).

realizada anteriormente: A = 0.001, ay..., = 0.75 € ay

ijinh ijex

A Figura mostra, para diferentes casos, as variacOes temporais das médias na redeIT_ZI
do potencial de membrana renormalizad < V(t) >, da condutincia excitatoria < Ge,(r) >,
da conduténcia inibitéria < Gj,,(f) > e da corrente sindptica total, além do Raster Plot ao
longo da simulacdo. Os 12 casos incluidos abrangem simula¢des com diferentes parametros de
homeostase (a =1 € Ggpqy = 0.18, a =1 € Ggoyy = 0.21 € a = 0 - sem homeostase), sendo que
para cada um destes parametros ha simula¢des que incluem ou nao processos de Poisson e que

incluem ou nao conexoes locais.

12A média na rede de uma varidvel no instante ¢ é calculada por meio da soma da variavel de cada neurdnio no
instante ¢, dividida pelo nimero total de neurdnios.

130 potencial de membrana renormalizado é simplesmente o valor do potencial de membrana somado a +60
mV. Desse modo, ao invés do potencial de membrana flutuar em torno do potencial de repouso (-60 mV), ele flutua
em torno de zero, permitindo a comparaciio com as outras varidveis do grafico.
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3.3. VARREDURA DE PARAMETROS Constru¢ao do Modelo e Resultados

A Figura[3.15]indica que para os pardmetros anteriormente selecionados, a regra de home-
ostase gera atividades em forma de burst e introduz um desequilibrio entre excitacao e inibi¢do.
Caracteristicas estas que nao sio desejadas para a realizacao de nosso estudo. Este desequilibrio
€ visualizado claramente, por exemplo, no caso em que G,y = 0.18, com conexdes aleatorias

e locais, na auséncia de processos de Poisson.

Uma alternativa encontrada para previnir este tipo de oscilagdo foi diminuir em dez ve-
zes a ordem de grandeza dos pesos sindpticos excitatérioﬂ A Figura mostra um dos
=0.75¢e wy,,, =

ijex

possiveis conjuntos de pesos sindpticos, nestas ordens de grandeza (ay,;,,
0.0045), em que é possivel manter o balanceamento e a atividade Al na presenca de homeos-
tase intrinseca em comparacdo com os pesos sindpticos utilizados anteriormente (wy,,. , = 0.75

ijinh
e ay,;,, = 0.045).

Na Figura[3.16] sao mostrados para cada um dos conjuntos de pesos sindpticos distribui¢des
e médias de diferentes varidveis, para dois valores de Ggpu (Ggoar = 0.18 € Ggpqy = 0.21) em
uma rede com conexdes locais e aleatdrias. Dentre as distribuicdes e médias encontram-se, para
cada caso em a) a distribuicao das frequéncias médias dos neurdnios, em b) a distribuicao dos
CVs, em c) a distribui¢ao dos ISIs médios dos neurdnios, em d) a distribuicdo dos Potenciais
médios dos neurdnios, em e) € mostrado o Raster Plot, em f) a evolucdo temporal da média
na rede do potencial de membrana, da condutincia excitatéria, da condutancia inibitéria e da
corrente sinaptica total de cada neurénio, em g) a curva de STDP medida ao longo da simulagdo
pra um neurdnio, aleatoriamente escolhido na rede, o neurdnio de indice n = 243, e em h) as

distribui¢des inicial e final dos pesos sindpticos excitatorios na rede.

4Como mencionado anteriormente, a diferenga entre os pesos sindpticos excitatérios e inibitérios biolégica
€ muito menor do que a utilizada. A proporc¢ao anteriormente escolhida havia sido utilizada para que o balan-
ceamento da rede fosse garantido, assim como em |Vogels & Abbott (2005), e com este préximo passo estamos
diminuindo ainda mais esta propor¢ao.
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3.4. TREINAMENTO DA REDE Constru¢ao do Modelo e Resultados

3.4 Treinamento da Rede

Apo6s a escolha de parametros resumidas anteriormente, partimos para o treinamento da
rede neural. A rede utilizada para o treinamento, como ja mencionado, possui 1024 neurdnios
de integracdo-e-disparo baseados em condutancia, inibitdrios e excitatdrios, em uma propor¢ao
de 1:4. A rede apresenta conexdes aleatdrias e locais, até terceiros vizinhos, sendo a probabi-
lidade de conexdo de p = 0.02. Os parametros utilizados nas sinapses, € nos mecanismos de

plasticidade sindptica e homeostética estao resumidos no Quadro

(

E,. =0mV E;; =—80mV
Propriedades: Tox = Sms Ty = 10ms

Neuronais Viest = —60mV  V,;, = —50mV

trey =5ms T =20ms
\

(
oa=11 A =0.001
3.7
Propriedades: u=0.28 Tp = 20ms
Sindpticas Opxy = 0.0045
ij
Oy = 0.75
\ ij
a=1
Propriedades:
Tex, = S0ms
Homeostéticas

Tex:; - lOOms GgOal — 0.21

A rede foi treinada por um periodo de 300 segundos por meio de dois protocolos de trei-
namento, um simultdneo e outro com uma defasagem, similarmente ao que foi feito no ex-
perimento de Johnson et al. (2010), como explicado no capitulo 1. No protocolo defasado os
estimulos em E2 eram apresentados 40 ms apds os estimulos em E1, como esta indicado no item
f) da Figura[3.17, Os estimulos consistem em trens de cinco pulsos espacados por um periodo
de tempo de 5.1 ms (levemente maior do que o periodo refratdrio de 5 ms) e com duracdo de
0.01 ms (a mesma duragdo do passo de tempo de integracdo utilizado). Os trens foram apre-
sentados a cada 100 ms em cada eletrodo, independente do protocolo (defasado ou simultineo),

por um periodo de 300 segundos.
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ApOs o treinamento a rede parou de ser estimulada por um periodo de Ss e, apds este
intervalo, um teste para medir as modificacdes na rede, devido ao treinamento, foi realizado.
Além disso, para calcularmos o nivel destas modificacdes, 0 mesmo teste foi aplicado a uma

rede que ndo havia sido submetida ao treinamento.

O teste consistiu na estimulagdo de apenas um dos eletrodos (E1 ou E2), com o mesmo
padrdo de disparos utilizados no treino durante 95 segundos. Durante o teste foram contabili-
zados o numero de disparos em cada uma das regides: El, E2, N1, N2, R1 e R2. Os disparos
em R1 e R2, duas regides que ndo foram estimuladas diretamente, foram contabilizados como

forme de controle.

O modelo computacional desenvolvido aqui propunha testar a possibilidade de mecanismos
de STDP gerarem caminhos de propagaciao de informacdo na rede, podendo posteriormente
participar de uma explicacdo para o experimento de Johnson et al. (2010). Esta ideia pressupde
a hipdtese de que, os mecanismos de STDP, embora inerentemente locais, poderiam também

afetar pontos distantes das sinapses em que atuam, por meio da dinamica da rede.

Desse modo, se esta hipdtese fosse verdadeira, ao realizar o teste, esperdvamos verificar
que a rede tivesse passado a apresentar uma quebra de simetria. Por exemplo, ao se treinar
com uma defasagem em que E1 € estimulado antes de E2, poderia se estabelecer uma relagao,
por meio dos mecanismos de plasticidade da rede, que facilitasse a transmissdo de informagao
no sentido E1-E2, ja que o treinamento teria estabelecido uma relacio causal neste sentido, e
um que dificultasse a transmissdo de informacdo no sentido E2-E1. Do mesmo modo, ao se
treinar com estimulos simultaneos, ou mesmo, analisar uma rede que ndo havia sido treinada,
era esperado que nada ocorresse, ja que nao haveria causalidade entre os disparos gerados pelos

eletrodos.

A Figura [3.17 mostra no item a) o padrao dos estimulos aplicados nos eletrodos E1 e E2
durante o treino; em b) a representacao das regides medidas (e estimuladas nos casos de E1 e
E2) sobre a rede: El, E2, N1, N2, R1 e R2; nos itens c¢) e d) os dados coletados durante os
testes, em uma rede ndo treinada e treinada respectivamente, mostrando o nimero de disparos
em cada regido e nos itens f) e g) as distribuicdes iniciais e finais dos pesos sindpticos, também

para estes dois casos.
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(a) Estimulo Externo (b) Regides Medidas
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Figura 3.17: a) Estimulos aplicados, por 300s, nas regides E1 e E2 durante o treinamento com defasagem. b)
Estdo indicadas a representacdo das regides medidas (e estimuladas nos casos de E1 e E2) sobre arede E1, E2, N1,
N2, R1 e R2. Sao mostrados em c) e d) o nimero de disparos computados em cada regido a partir do inicio do teste
para diferentes valores A, sendo que a rede em c¢) nédo foi submetida ao treinamento, enquanto que a em d) foi. Na
legenda em d), ”E1-TesteE2”, por exemplo, refere-se a medida na regido E1 enquanto os pulsos para o teste foram
aplicadas na regidao E2. Em e) e f) estdao indicadas as distribuicdes iniciais e finais dos pesos sindpticos para as
simulagdes com A = 0.001, nos casos ndo treinados e treinados respectivamente. Para esta simulagdo utilizou-se
a rede e os pardmetros descritos no Quadro As simulacgdes evoluiram até 7 f = 400s por meio do método de

integracdo numérico de Runge Kutta de quarta ordem, com df = 0.01.

67
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A Figura[3.17|mostra que o treinamento da rede ndo foi capaz de alterar a distribuicdo dos
pesos sindpticos e que a contagem do nimero de disparos em cada regido é praticamente a
mesma na rede que foi e na que nao foi submetida ao treinamento. Atribuimos este resultado a
mé propagagio do estimulo pela rede, como foi indicado anteriormente pelas Figuras [3.§]¢[3.9]

das paginas[50|e[SI] respectivamente.

Imagindvamos que embora ndao houvesse uma propagacgao inicial a medida que o treina-
mento fosse realizado o estimulo propagar-se-ia paulatinamente a medida que os pesos sindpticos
fossem sendo fortificados. Entretanto, o que observamos, em resultados que nao foram mos-
trados aqui, é que se ndo ocorre uma propagacao de disparos para outras regides da rede ja
no primeiro pulso de treinamento, ela ndo ocorre também nos subsequentes passos de tempo,

independentemente do tempo de estimulagdo.

Desse modo, como os parametros escolhidos ndo permitiram a propagacao da atividade para
raios maiores, também nao foi possivel observar a formacao de um caminho de pesos sindpticos
fortificados e enfraquecidos conectando os dois pontos de estimulacdo da rede, e, portanto,
nossa hipétese a respeito do papel dos mecanismos de STDP no fendmeno experimental que

motivou este trabalho nao pode ser testada.

Uma das possiveis modificagdes que nos permitiriam obter um modelo com as carac-
teristicas desejadas envolvem, por exemplo, uma modificacdo na topologia da rede. Nos diver-
sos trabalhos que estudam propagacdo de informacgdao em redes, Mehring et al.| (2003), Vogels
& Abbott (2005), Diesmann et al.| (1999)), Litvak et al. (2003)), € claro o fato de que é necessario
um ndmero minimo de neurdnios disparando, e um nimero minimo de conexdes entre cama-
das para que o estimulo possa se propagar. Ao que tudo indica, para o conjunto de parametros

escolhido, nossa rede ndo parece estar satisfazendo estas condi¢des.

Uma possivel topologia que permitiria uma maior aferéncia entre os neurdnios seria, por
exemplo, a proposta pelo trabalho de Mehring et al.| (2003), em que se utiliza uma Rede
Aleatoria de Conexoes Locai Este tipo de topologia, além de ser mais realistico poderia

permitir uma melhor propagacdo dos estimulos pela rede.

Outra modificagao possivel estaria associada a uma mudanca na escala dos pesos sindpticos.
Escalas de pesos sindpticos maiores parecem ser mais promissoras para a propagacao dos
estimulos na rede, como indica a Figura|3.18| Entretanto, estas escalas haviam sido descarta-
das anteriormente por permitirem apenas atividades autossustentadas de alta frequéncia. Desse

modo, uma alternativa seria realizar um ajuste dos parametros dos processos de Poisson de

I5Redes aleatérias de conexdes locais sdo redes em que as conexdes sio aleatdrias, porém as probabilidades de
conexao decaem com a distancia dos neurdnios na rede.
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modo a permitir baixas frequéncias concomitantemente a esta escolha de pesos sindpticos.

Na Figura [3.18] estao expressos Raster Plots cujos indices dos neur6nios estdo organizados
de acordo com o raio destes, sendo possivel observar a propagacio de disparos, devido aos
pulsos de um unico trem aplicado localmente na regido E1, em uma rede com apenas conexdes
locais até terceiros vizinhos, a partir da condicao inicial na qual todos 0s neurdénios encontram-
se com um potencial de repouso e condutancias zero. Por esta figura é possivel perceber que
o padrdo dos disparos do eletrodo E1 distribui-se por toda a rede, embora apenas neur6nios
com raios até 5 unidades reproduzam de forma satisfatéria o padrdao. Além disso, para estes
parametros o efeito do mecanismo de homeostase intrinseca parece apenas gerar uma repeticao
do estimulo em tempos posteriores ao fim na estimulacdo, um efeito remanescente do que se
conhece como synfire explosions, Mehring et al. (2003)). Uma outra alternativa para se controlar
a alta frequéncia da rede e impedir estes efeitos de synfire explosions poderia ser obtido por
meio de um ajuste dos pardmetros de homeostase intrinseca, de maneira que 0 G, diminuisse

ao invés de aumentar a atividade da rede.
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(a) Com Homeostase (b) Sem Homeostase

(c) Com Homeostase - Esquema de Cores (d) Sem Homeostase - Esquema de Cores

Figura 3.18: E mostrada a propagacio de disparos pela rede por meio de Raster Plots de simulagdes para uma
rede de 1024 com apenas conexdes locais até terceiros vizinhos. A rede foi estimulada com apenas um tnico trem
de pulsos aplicado localmente na regido E1, a partir da condicdo inicial na qual todos os neurdnios encontram-se
com um potencial de repouso e condutincias zero. Os itens a) e c¢) referem-se a redes dotadas de mecanismos de
homeostase intrinseca com Ggoq = 0.21, € 0s itens b) e d) referem-se a redes sem estes mecanismos. Os indices
dos neurdnios nestes Raster Plots estdo organizados de acordo com o raio destes neurdnios, isto é, de acordo com
a distancia destes em relagc@o ao centro dos estimulos em E1. A rede ndo estd submetida a STDP e nem a processos
de Poisson. Os pesos sindpticos utilizados, we, = 0.6, w;,, = 7.5, sdo diferentes dos utilizados no restante do
trabalho. Nos itens a) e b) encontram-se os Raster Plots com a evolugdo até 300 ms, com a evolugdo até 10 s
mostrada em uma miniatura no canto superior direito de cada gréafico. Ja nos itens c) e d) os mesmos Raster Plots
sd0 mostrados, porém com um zoom, mostrando apenas os disparos dos 70 neur6nios mais préximos do centro do
estimulo em E1. Nestes graficos a cor de cada disparo indica o raio em que se encontra o neuronio que o provocou.
Pelos itens ¢) e d) € possivel perceber que uma propagacao instantdnea dos disparos ocorre apenas até neuronios de
raios de aproximadamente 5 unidades, e que o efeito do mecanismo de homeostase intrinseca, para esta ordem de
grandeza de pesos sindpticos, apenas gera uma repeti¢do do estimulo em tempos posteriores ao fim na estimulago,
um efeito remanescente do que se conhece como synfire explosions,Mehring et al.|(2003).
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4  Conclusoes e Perspectivas

O fendmeno experimental observado no trabalho de Johnson et al.| (2010) é um processo
complexo no qual nem mesmo 0s mecanismos bioldgicos que o geram sdao bem compreendidos.
Vendo que ainda ndo hd nenhum modelo simplificado que o descreva, no estudo desenvolvido
nesta dissertacdo, estivemos interessados em investigar em que condi¢des um fendmeno expe-

rimental como este poderia ser observado, em busca de um modelo minimo.

Hipéteses simples foram propostas como uma possivel explicagdo do fendmeno e uma rede
neuronal computacional biologicamente realista foi construida com o intuito de testa-las. Ado-
tamos uma postura exploratdria, visando compreender e identificar o papel de cada elemento
na dinadmica de propagacdo de informacdo e na modificagdo da rede como um todo. Por essa
razao, o trabalho também adotou um carater qualitativo, de modo que a cada novo elemento adi-
cionado, uma nova varredura de parametros foi realizada e os distintos comportamentos foram

relatados, analisados e catalogados.

Dentre estas hipoteses estdo as suposi¢oes de que a informagdo transmitida entre os eletro-
dos E1 e E2 poderia ocorrer por meio de uma propagacao radial de disparos, a partir do centro
dos estimulos, permitindo, que a estimulacdo em pontos espacialmente distantes na rede inte-
ragissem e a modificassem a rede de forma dependente do tempo de atraso entre os estimulos
em cada eletrodo. Esta interacdo seria proveniente da atuacdo de mecanismos de plasticidade
sindptica e homeostdtica, assim como também é proposto por Johnson et al.| (2010). Em par-
ticular, propomos que mecanismos de STDP seriam capazes de criar, ap6s um determinado
treinamento da rede, um caminho com pesos sindpticos ajustados de modo a permitir a rede
identificar a escala de tempo envolvida na defasagem dos disparos do treinamento e conse-
quentemente completar o padrdo ensinado. A ideia é que os mecanismos de STDP poderiam
permitir uma quebra de simetria na rede, devido ao atraso nos disparos do treinamento, facili-
tando a propagacdo de informacao em algum sentido, por exemplo de E1 para E2, se os disparos
em E2 fossem gerados com um atraso em relacdo aos em E1. Esta quebra de simetria poderia,
entdo, ser o primeiro passo para propiciar uma resposta em torno do tempo de atraso entre os

dois estimulos, podendo a escolha de um, dentre diversos caminhos pelo qual a informagao é
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transmitida, ser o responsavel por completar padroes com defasagens diferentes, estando cada

caminho associado a uma defasagem especifica.

A rede foi construida por neurdnios de integracio e disparo baseados em frequéncia, se-
gundo o trabalho de Vogels & Abbott (2005), conectados por conexdes aleatdrias e locais até
terceiros vizinhos em uma rede quadrada dotada de um mecanismo de plasticidade sinéptica
dependente de disparos, Morrison et al.[ (2007), e de um mecanismo de homeostase intrinseca

original.

Foram encontramos conjuntos de parametros capazes de gerar uma dindmica com excitagao
e inibicao balanceadas e que permitem a rede a manter uma atividade autossustentada e a pro-
pagar disparos, devido a estimulos pontuais, por pequenas distancias. Entretanto, dentro da
varredura realizada, foram observados apenas estados com estas caracteristicas com atividades
em forma de salvas e com frequéncias acima de 50 Hz. Por outro lado, conjuntos de parametros
com pesos sindpticos em escalas dez vezes menores do que as do caso anterior (pesos sinapticos
excitatorios da ordem de décimos de nS e pesos sindpticos inibitérios da ordem de unidades de
nS), mostraram-se capazes de, através da introducao de processos de Poisson homogéneos inde-
pendentes para cada neurdnio, gerar estados Al balanceados e robustos a perturbagdes, porém,
em contra partida, sem permitir a propagacdo de disparos devido a estimulos pontuais: além
dos neurdnios que recebiam estimulos dos eletrodos (E1 e E2), somente alguns neur6nios dire-

tamente conectados a eles eram ativados.

A fim de contornar estas incompatibilidades, para o segundo conjunto de pardmetros, introduziu-
se mecanismos de homeostase intrinseca a fim de manter as condutividades de todos os neurdnios
em um valor alvo Gy, tornando todos os neur6nios da rede mais propicios a disparar, facili-
tando a propagacdo dos disparos a partir de estimulos pontuais. Embora esta alternativa tenha
tornado ativos neurdnios em raios maiores, apds o estimulo pontual, esta ativac¢ao, ndo foi capaz
de aumentar significativamente a propagacao destes disparos. Além disso, esta regra de home-
ostase gera atividades em forma de burst e introduz um desequilibrio entre excitagcdo e inibi¢ao
(caracteristicas estas que nao sao desejadas para a realiza¢ao de nosso estudo), o que nos forgou
a diminuir em dez vezes a ordem de grandeza dos pesos sindpticos excitatorios, a fim de manter

o balanceamento da rede e a atividade Al na presenca de homeostase intrinseca.

A rede foi treinada por um periodo de 300 segundos por meio de dois protocolos de trei-
namento, um simultineo e outro com uma defasagem, similarmente ao que foi feito no expe-
rimento de Johnson et al. (2010). Apds o treinamento a rede parou de ser estimulada por um
periodo de 5s e, apds este intervalo, um teste para medir as modificacdes na rede, devido ao trei-

namento, foi realizado. O mesmo teste foi aplicado a uma rede que nao havia sido submetida
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ao treinamento como forma de controle.

Imagindvamos que embora ndao houvesse uma propagacgao inicial a medida que o treina-
mento fosse realizado o estimulo propagar-se-ia paulatinamente a medida que os pesos sindpticos
fossem sendo fortificados. Entretanto, o que observamos, em resultados que nao foram mos-
trados aqui, é que se ndo ocorre uma propagacao de disparos para outras regides da rede ja
no primeiro pulso de treinamento, ela ndo ocorre também nos subsequentes passos de tempo,
independentemente do tempo de estimulagdo. Como consequéncia o treinamento da rede nao
foi capaz de alterar a distribui¢cdo dos pesos sindpticos e formar caminhos de propagacao de
informacao na rede. Além disso, a contagem do nimero de disparos em cada regiao foi pra-
ticamente a mesma na rede que foi e na que nao foi submetida ao treinamento, indicando um
nao-aprendizado. Desse modo, nossas hipéteses a respeito do papel dos mecanismos de STDP
no fendmeno experimental, que motivou este trabalho, ndo pode ser testada. J4 que estes ca-
minhos podem ndo ter sido formados por termos escolhidos estruturas de rede, modelos ou

parametros inadequados para o estudo do fendmeno.

Por exemplo, a estrutura escolhida parece nao permitir, mesmo na presen¢a do mecanismo
de homeostase desenvolvido, um nimero suficiente de neurdnios pré-sindpticos disparando de-
vido ao estimulo (ou uma frequéncia suficientes destes), conectados aos neurdnios de raios
maiores. Uma alternativa seria alterar a estrutura da rede de uma forma que permitisse uma
maior aferéncia entre os neuronios, como por exemplo, no trabalho de Mehring et al. (2003)) em
que utiliza-se uma Rede Aleatdria de Conexoes Locaisﬂ Este tipo de estrutura, além de mais

realistico, poderia permitir uma melhor propaga¢do dos estimulos pela rede.

Outra possibilidade seria a de, em conjunto com a alterag¢do da estrutura, trabalharmos com
pesos sindpticos em escalas da ordem de unidades de nanosiemens (nS) para os pesos sindpticos
excitatorios e de dezenas de nS para os pesos sindpticos inibitérios, que como dito anteriormente
propagam mais longe, em relacdo aos pesos dez vezes menores, a informacao dos estimulos
mesmo na auséncia de homeostase. Este conjunto de parametros havia sido descartado no
inicio de nosso estudo pois ndo haviamos encontrado parametros, nesta ordem, capazes de
manter um estado Al e baixas frequéncias. Porém estas grandezas de pesos sindpticos nao
foram testados na presenca de parametros de homeostase intrinseca e de processos de Poisson
que permitissem a diminui¢do da frequéncia da rede. Talvez uma nova varredura neste sentido

pudesse fornecedor bons resultados.

Outra alteracao relevante seria, por exemplo, a modificacdo do tamanho de rede utilizado.

IRedes aleatdrias de conexdes locais sdo redes em que as conexdes so aleatdrias, porém as probabilidades de
conexao decaem com a distancia dos neurdnios na rede.
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A rede com que trabalhamos é extremamente pequena em comparag¢do com as usualmente uti-
lizadas para estudos como o que desenvolvemos aqui. Optamos por realizar o estudo por meio
de uma rede menor, fazendo-a se comportar como uma rede maior por meio de processos de
Poisson Homogéneos, visando um menor tempo computacional. Porém esta escolha faz com
que o estado Al encontrado ndo seja intrinseco da rede. Uma possibilidade seria aumentar o
tamanho da rede, possibilitando um estado Al mais natural e parametros mais realistas (nimero

de conexoes, probabilidade de conexao e pesos sindpticos) do que os utilizados aqui.

Além disso, o fato de o mecanismo de homeostase intrinseca desenvolvido gerar oscilagdes
pode ndo ser tdo vantajoso para nosso estudo, ja que impds que reduzissemos os valores dos
pesos sindpticos exitatorios para duas ordens de grandeza a baixo dos inibitérios a fim de manter
o estado Al. Desse modo, outra possibilidade de aprimorar nosso modelo seria a alteragdo do

mecanismo de homeostase intrinseca, evitando este tipo de oscilagdo.

Por ultimo poderiamos ainda nos questionar a respeito do modelo STDP utilizado, que
apesar de ser capaz de gerar uma distribui¢do de pesos sindpticos experimentalmente realistica
(unimodal), como em Morrison et al.|(2007), em nossa formulacdo com algumas alteracdes em
relacdo ao trabalho original (adi¢do de limites superiores e inferiores para os pesos sindpticos
excitatdrios, atuagdo do STDP em sindpses entre neurdnios excitatorios e inibitorios, além de
somente entre neurdnios excitatorios, nuimero € modelos de neurdnios distintos dos do traba-
lho original) foi apenas capaz de gerar uma distribui¢do bimodal. Assim, uma possibilidade
interessante poderia ser a modificacdo do modelo de STDP de forma a obter uma distribui¢do

unimodal, biologicamente plausivel.

Por outro lado, além das criticas que podem ser feitas em relacdo as escolhas realizadas,
concluimos que os modelos escolhidos sdo demasiadamente sofisticados para abordar este tema
e mesmo que tivéssemos realizado escolhas diferentes muito provavelmente ndo teriamos obti-
dos resultados mais reveladores. A inclusdao de modelos sofisticados e ndo lineares torna dificil
a previsao por meio de calculos analiticos e a distin¢do da influéncia de cada elemento torna-se
complicada. Além disso a inclusdo destes tipos de modelos gera restricoes com respeito ao
tamanho da rede e ao tempo de simulagdo, fatores de suma importancia para o tema estudado.
Desse modo, uma abordagem via modelos minimalistas como, por exemplo, por meio de auto-
matas celulares parecem ser uma boa alternativa, ja que ha um grande maquinério no cendrio

da teoria de percolacdo disponivel.

Em conclusdo, embora o estudo realizado ndo tenha possibilitado esclarecer o fendmeno
experimental que motivou o trabalho, iniciamos uma nova linha de pesquisa e produzimos di-

versas andlises qualitativas interessantes que confirmaram diversos comportamentos presentes
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na literatura. Além disso, construimos ferramentas necessdrias e ganhamos intui¢do a respeito

do comportamento de nosso sistema, o que nos possibilitard a continuacao deste estudo.
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