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RESUMO

VIEIRA, D. P. C. Estudo sobre atividade auto sustentada em modelos
de redes neurais corticais. 2013. 120 f. Tese (Doutorado - Programa de
Pos-graduagao em Fisica Aplicada & Medicina e Biologia) - Faculdade de Filosofia,
Ciéncias e Letras de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirao Preto -

SP, 2013.

O entendimento de como a informacao é representada e processada no cérebro e
quais sao 0s mecanismos necessarios para que isto seja possivel ¢ um dos grandes
desafios da neurociéncia. A atividade populacional das células corticais possui
dindmica emergente bastante complexa, apresentando padroes auto-sustentados
mesmo na auséncia de estimulos externos. Esses padroes de atividade podem
representar estados internos de auto-organizagao da rede neural cortical. Porém,
quais caracteristicas da rede cortical seriam essenciais para o entendimento deste tipo
de atividade? Podemos elencar duas caracteristicas fundamentais: a organizagao
topologica da rede e as caracteristicas dindmicas das unidades funcionais da rede
(os neurodnios). Neste trabalho estudamos a influéncia da topologia e da dinamica
dos neurdnios sobre a atividade auto-sustentada de dois modelos corticais diferentes.
O primeiro modelo possui arquitetura hierdrquica e modular construida segundo
uma estratégia top-down. As simulagbes com este modelo mostram que criagao
hierarquica de modulos favorece a atividade auto-sustentada em concordancia
com trabalhos anteriores de outros autores. Também observamos que diferentes
classes funcionais de neurdnios influenciam de maneiras distintas a atividade
auto-sustentada da rede. O segundo modelo possui arquitetura em camadas com
regras intra- e inter-laminares especificas baseadas em dados anatomicos do cortex

visual primario de gatos. As simulagoes com este modelo mostram um importante
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papel das condutancias sindpticas excitatorias e inibitorias sobre o inicio da atividade
auto-sustentada na rede, especialmente sobre a largura (intervalo de valores da
condutancia excitatoria) da zona de transigao entre as regides com e sem atividade
auto-sustentada no diagrama de conduténcias sinapticas. Conclui-se que a topologia
da rede cortical e sua composicao em termos de combinagoes de neurdnios de
diferentes tipos tém importante papel sobre a existéncia e as propriedades da

atividade auto-sustentada na rede.

Palavras-chave: 1. Neurociéncia Computacional. 2. Sistemas Complexos.

3. Cortex. 4. Atividade Auto-Sustentada.



ABSTRACT

VIEIRA, D. P. C. Study on self-sustained activity in cortical neural network
models. 2013. 120 f. Thesis (Ph.D. - Postgraduate program in Physics Applied to
Medicine and Biology) - Faculty of Philosophy, Sciences and Literature, University
of Sao Paulo, Ribeirao Preto - SP, 2013.

To understand how information is represented and processed in the brain and
the necessary mechanisms for this is one of the major challenges in neuroscience.
The population activity of cortical cells has complex and emergent dynamics,
showing self-sustained activity patterns even in the absence of external stimuli.
These activity patterns may represent internal self-organizing states of the cortical
network. Which characteristics that make up the cortical network would be essential
to understand this type of activity? We can list two basic characteristics: the
topological organization of the network and the dynamic characteristics of its
functional units (the neurons). In this work we studied the influence of topology
and neuronal dynamics on self-sustained activity in two different cortical network
models. The first model has hierarchical and modular architecture constructed
according to a top-down strategy. Simulations with this model show that the
hierarchical creation of modules favors self-sustained activity in agreement with
results from other authors. We also observed that different functional neuronal
classes influence in distict ways the self-sustained activity. The second model has a
layered architecture with specific intra- and inter-laminar rules based on anatomical
evidence from the primary visual cortex of cats. Simulations with this model show an
important role of excitatory and inhibitory synaptic conductances on the beginning
of self-sustained network activity, specially on the width of the border (range of

excitatory conductance values) between regions with and without self-sustained
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activity in the excitatory-inhibitory synaptic conductances diagram. We conclude
that network topology and its composition in terms of combinations of neurons
with different dynamics have an important role on the existence and properties of

self-sustained activity in the network.

Key-words: 1. Computational Neuroscience. 2. Complex Systems. 3. Cortex.

4. Self-Sustained Activity.
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CAPITULO

INTRODUCAO

O grande objetivo da neurociéncia computacional é o entendimento de como
a informacao é representada e processada e quais sa0 0S mecanismos necessirios
para que isto seja possivel. Dentre as diferentes questoes relacionadas a este
objetivo, destacamos uma de importancia central: o entendimento da relagao entre
a arquitetura do cérebro e sua dindmica funcional [Sporns, Tononi e Edelman
2000, Sporns et al. 2004, Reijneveld et al. 2007, Bullmore e Sporns 2009, Honey,
Thivierge e Sporns 2010].

A atividade populacional das células corticais possui dindmica emergente
bastante complexa. Alguns experimentos tém mostrado que o cortex cerebral
possui atividade auto sustentada, isto é, atividade sustentada mesmo na auséncia
de estimulos externos [Mao et al. 2001, Kenet et al. 2003, Luczak et al. 2007| [Gong
e Leeuwen 2009|. Esses padrdes de atividade podem representar estados internos de
auto-organizacao da rede neural cortical [Vreeswijk e Sompolinsky 1998, Brunel 2000,
Roxin, Riecke e Solla 2004, Galan 2008]. Tais estados poderiam estar relacionados
com diferentes funcgoes cerebrais como, por exemplo, codificagao de estimulos
sensoriais e de padroes motores, propagacao de informacao e armazenamento de
memorias [Vogels e Abbott 2005, Lewis et al. 2009].

Duas componentes fundamentais da rede neural cortical, nao necessariamente
excludentes entre si, podem estar relacionados & existéncia desses padroes
auto-sustentados de atividade: a organizacao topologica da rede de neurénios que
forma o cortex e as caracteristicas dinamicas dos neuronios que compoem essa rede.

Apesar da complexa circuitaria, é possivel encontrar algumas regras gerais
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que caracterizam o padrao de conectividade do cortex. Estudos recentes sobre a
conectividade de cortices de gatos e macacos mostram que a arquitetura do cortex
cerebral ¢ uma rede organizada de maneira hierdrquica e modular, com conectividade
densa dentro de cada modulo e esparsa entre moédulos [Scannell, Blakemore e Young
1995, Hilgetag et al. 2000, Hilgetag e Kaiser 2004, Meunier, Lambiotte e Bullmore
2010].

A hierarquia e modularidade da topologia do cortex também se relacionam
com a natureza das sinapses entre os neurdnios: as conexoes intramodulares (locais)
podem ser tanto de natureza excitatoéria como inibitéria e as conexoes intermodulares
(de longo alcance) sdo predominantemente excitatorias [Bosking et al. 1997, Somogyi

et al. 1998, Chen et al. 2005, Tamamaki e Tomioka 2010].

1.1 Unidades Funcionais: Os Neuronios

As células nervosas, assumidas como sendo as unidades funcionais bésicas
do cérebro, possuem morfologia bastante variada. O cérebro humano contem um
ntimero extraordinario de neurénios (da ordem de 10'') que podem ser classificadas
em pelo menos mil tipos diferentes [Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Waxman 2009,
Bear, Connors e Paradiso 2007].

Apesar da grande diversidade morfolégica, todas as células nervosas
compartilham a mesma arquitetura bésica. Um neurdnio tipico tem quatro regioes
morfologicamente bem definidas: corpo celular, dendritos, axdénio e terminais
pré-sinapticos. O corpo celular (soma) é o centro metabolico da célula. O soma
normalmente da origem a dois tipos de processos: varios dendritos curtos e um longo
axonio tubular. Os dendritos se ramificam em &arvore e sao o principal meio para
recepcao de sinais de entrada a partir de outras células nervosas. Em contraste, o
axonio se estende a partir do soma e é o principal meio de condugao para o transporte
de sinais para outros neurdnios [Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Waxman 2009, Bear,
Connors e Paradiso 2007].

Ramoén y Cajal foi um dos primeiros a perceber que a caracteristica que mais
distingue os neurdnios entre si é a forma, especificamente, o ntimero e a forma dos

processos dendriticos e axonais decorrentes do corpo celular. Com base na forma, os
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neuronios sao classificados em trés grandes grupos: unipolar , bipolar e multipolar.
Neuronios unipolares sao as células nervosas mais simples, porque tém um tnico
processo primario que geralmente da origem a muitos ramos. Um ramo preenche a
funcao de axdnio e outros ramos funcionam como estruturas dendriticas receptoras.
Essas células podem ser encontradas nos sistemas nervosos de invertebrados e nos
vertebrados sdo encontradas no sistema nervoso auténomo [Kandel, Schwartz e
Jessell 2003, Squire et al. 2012, Bear, Connors e Paradiso 2007].

Neuronios bipolares tém soma de forma oval, que da origem a dois processos:
um dendrito que transmite informacgoes a partir da periferia do corpo e um axénio
que transporta informacao para o sistema nervoso central. Muitas células sensoriais
sao células bipolares, incluindo as encontradas na retina e no epitélio olfativo. Os
mecanorreceptores que transmitem toque, pressao e dor para a medula espinhal sao
variantes de células bipolares chamadas células pseudo-unipolares [Kandel, Schwartz
e Jessell 2003, Squire et al. 2012, Bear, Connors e Paradiso 2007].

Neuronios multipolares predominam no sistema nervoso dos vertebrados.
Eles tém um tnico axdnio, e, normalmente, muitos dendritos emergindo a partir
de varios pontos em torno do corpo da célula. Células multipolares variam muito na
forma, especialmente no comprimento dos seus axénios e no nimero, comprimento,
e complexidade das ramificagoes dos dendritos. Normalmente, o nimero e extensao
dos seus dendritos é correlacionado com o niimero de contatos sinapticos existentes
[Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Squire et al. 2012, Bear, Connors e Paradiso 2007].

Além da classificacao morfologica dos neurdnios, podemos também
caracteriza-los sob o ponto de vista do seu padrao de disparos em resposta a um
estimulo. Hodgkin foi pioneiro em propor uma classificacao geral para neurénios sob
o aspecto funcional [Hodgkin 1948]|, constituida por trés classes. A classifica¢ao se
baseia no comportamento da curva f-i do neurdnio (curva que relaciona a amplitude
de um pulso quadrado de corrente aplicada a célula, colocada no eixo horizontal,
com a frequéncia de disparos da célula, colocada no eixo vertical). Ao injetar
uma corrente constante (pulso quadrado) no soma de um neurdnio suficientemente
forte para provocar a ocorréncia de disparos, podemos contabilizar a frequéncia
de disparos, que pode variar em funcao da amplitude da corrente. Dependendo

da célula, o comportamento da sua curva f-i pode ser classificado em trés tipos:



1.1 - Unidades Funcionais: Os Neuronios 4

Neuroénios de tipo 1, que disparam com frequéncia tao pequena quanto possivel;
Neuronios de tipo 2, que disparam a partir de uma frequéncia minima; e Neur6nios
de tipo 3, que disparam apenas uma vez quando estimulados [Kandel, Schwartz e
Jessell 2003].

Outros estudos foram realizados com o intuito de generalizar os
comportamentos de resposta dos neuronios a injecoes de pulsos de corrente, porém
levando em conta padroes no trem de disparo e nao apenas a excitabilidade da célula.
A classificacao eletrofisioldgica de um neurdnio leva em consideragao aspectos como
adaptagao, existéncia de salva ou rajada de disparos, intervalo entre potenciais
de acao, etc. A importancia da classificacao eletrofisiologica se deve ao fato de
a variabilidade morfolégica dos neurdnios ser muito grande, o que dificulta o seu
entendimento do ponto de vista funcional. Além disso, ela se baseia numa das
caracteristicas mais importantes de um neuronio, ou seja, a sua propria resposta ou
a sua relacao entrada-saida caracteristica.

Os primeiros estudos sobre classificagao eletrofisiologica de neurénios foram
feitos em in vitro por Connors et al. [Connors, Gutnick e Prince 1982| ¢ McCormick
et al. [McCormick et al. 1985]. Posteriormente, outros estudos in vivo foram feitos
com neurdnios do cortex visual primario de gatos e eles mostraram que o padrao de
disparos ¢ suficientemente uniforme para permitir a definicao do conceito de classe
eletrofisiologica [Nowak et al. 2003, Contreras 2004].

Podemos também abordar um neurdnio do ponto de vista mateméatico como
um sistema dinamico, e assim classificar esse sistema estudando o mecanismo de
transicao repouso-disparo através de ferramentas como anéalise de estabilidade e
teoria de bifurcacoes. Essas transi¢coes sao mudancas que ocorrem na topologia
do espago de fase, denominadas de bifurcagoes. Os tipos de bifurcagoes para o
caso em que se varia apenas um parametro (amplitude de corrente, por exemplo)
sao: bifurcagao no-sela, bifurcacao noé-sela sobre ciclo invariante, bifurcacao de
Andronov-Hopf subcritica e bifurca¢do de Andronov-Hopf supercritica [Izhikevich
2005]. Podemos relacionar essa classificagdo com a classificagdo de Hodgkin.
Neurénios do tipo 1 sao neurénios cuja transicao repouso-disparo se da via bifurcagao
no-sela sobre ciclo invariante, enquanto que neurdnios do tipo 2 sao aqueles cuja

transicao repouso-disparo se dé via os outros trés tipos de bifurcacoes.
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1.2 O Cortex

O cortex cerebral ou neocortex ocupa cerca de 80% do volume do cérebro.
Ele esta relacionado ao processamento sensorial, memoria, atenc¢ao, consciéncia,
linguagem e pensamento. Convencionalmente é dividido em 6 camadas, podendo,
em alguns casos, existir subdivisoes. Essa divisao vertical em camadas leva mais
em consideracao o aspecto anatéomico do cortex, mas é possivel também dividi-lo

horizontalmente levando em consideracao aspectos funcionais.

1.2.1 Arquitetura Cortical

O neocortex apresenta diversas circunvolugoes, formada por sulcos e regioes
elevadas, os giros. A razao para essa forma complexa nao é bem estabelecida.
Uma provavel explicacao seria que essa estrutura foi formada durante a evolugao
para acomodar o aumento do ntmero de neurénios. A espessura do cortex nao
varia substancialmente entre diferentes espécies, permanecendo no intervalo de 1 a
4 mm [Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Carlo e Stevens 2013]. A &area da superficie,
em contraponto, é expressivamente maior em primatas superiores, em particular no
cérebro humano. O numero de neurénios no coértex cerebral é um fator crucial na
capacidade de processamento de informagoes do cortex. A informacao no neocortex
¢ processada através das camadas em conjuntos interconectados de neuronios
denominados de colunas ou médulos. Os neurénios que compoe uma mesma coluna
tendem a ter propriedades de resposta muito semelhantes, possivelmente porque
formam uma rede local de processamento |[Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Bear,
Connors e Paradiso 2007, Schunke et al. 2007, Waxman 2009, Economo 2009, Squire
et al. 2012, Purves et al. 2008]. Um aumento na area de superficie do cortex
permite um maior nimero de modulos e, assim, proporciona uma maior capacidade
de processamento de informacao.

O cortex cerebral é dividido em quatro lobos principais nomeados em acordo
com sua localizacao em relacao aos ossos cranianos: frontal, parietal, temporal
e ocipital. Cada lobo é composto por diversos dominios funcionais distintos. O
lobo temporal, por exemplo, tem regides distintas que sao relacionadas com fungoes

auditiva, visual e de memoria. Ha duas regides adicionais do cortex cerebral que
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sao o cortex cingulado, que circunda a superficie dorsal do corpo caloso, e o cortex
insular (insula) que nao é visivel da superficie devido ao crescimento excessivo dos
lobos frontal, parietal e temporal. Os quatro lobos sao delimitados através dos
principais sulcos existentes no cortex: o sulco lateral e o sulco central. O sulco
lateral separa o lobo temporal dos lobos frontal e parietal. O coértex insular forma
o limite medial do sulco lateral. O sulco central corre medial e lateralmente na
superficie dorsal do hemisfério e separa os lobos frontal e parietal [Kandel, Schwartz
e Jessell 2003, Schunke et al. 2007, Waxman 2009, Economo 2009].

Diversas areas do cortex cerebral sao dedicadas para o processamento de
informacao sensorial ou a entrega de comandos motores. Além disso, uma area
dedicada a uma determinada modalidade sensorial ou fun¢ao motora é composta
por varias areas especializadas que possuem papéis distintos no processamento de
informagoes. Estas areas sao conhecidas como éreas sensoriais ou motoras primérias,
secundérias e terciarias, dependendo da sua proximidade com as vias motoras e
sensoriais periféricas. Por exemplo, o coértex motor primério é umas das areas
responsaveis pelos movimentos voluntarios dos membros e tronco. Ele é chamado
de priméario pois é composto por neurdnios que enviam projecoes diretamente
sobre a medula espinhal para ativacao dos neur6énios motores somaticos. As areas
sensoriais primarias recebem a maior parte de suas informagoes diretamente do
talamo [Kandel, Schwartz e Jessell 2003,Schunke et al. 2007, Waxman 2009, Economo
2009].

O cortex visual primério esta localizado no polo caudal do lobo occipital,
delimitado pelo sulco calcarino. O cortex auditivo primario esta localizado no lobo
temporal e esta associado com uma série de giros (giros de Heschl) no sulco lateral.
O cortex somatossensorial primario esté localizado caudalmente ao sulco central no
giro pos-central, no lobo parietal.

Cada area sensorial primaria transmite informagao para uma &area adjacente
de ordem superior (ou area de associagdo unimodal), que apura a informagao de
uma unica modalidade sensorial. Cada area de ordem superior envia suas saidas
para areas de associacao multimodais que integram informacgoes de duas ou mais
modalidades sensoriais e coordenam esta informagao com os planos de agao [Kandel,

Schwartz e Jessell 2003, Bear, Connors e Paradiso 2007, Schunke et al. 2007, Waxman
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2009, Economo 2009, Squire et al. 2012, Purves et al. 2008].

O cortex motor primério, localizado no polo rostral do sulco central, estéa
intimamente associado com os sistemas motores da medula espinhal. Células
corticais influenciam os neurénios no corno anterior da medula espinhal, responséavel
por movimentos musculares. Considerando que as areas sensoriais primarias do
cortex sao o local inicial de processamento cortical da informacao sensorial, o
cortex motor primario é o local final no cortex para os comandos de processamento
motor |[Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Bear, Connors e Paradiso 2007, Schunke et
al. 2007, Waxman 2009, Economo 2009, Squire et al. 2012, Purves et al. 2008].

Conforme mencionado anteriormente, o coértex cerebral é organizado em
camadas de células. O ntimero de camadas e os detalhes de sua organizagao funcional
variam ao longo do coértex. A forma mais tipica do neocortex contém seis camadas,
numeradas a partir da superficie externa (pia-méter) do cortex até a matéria
branca [Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Bear, Connors e Paradiso 2007, Schunke
et al. 2007, Waxman 2009, Economo 2009]. Podemos, de maneira geral, descrever as

camadas corticais da seguinte maneira :

e A Camada I é chamada de camada molecular. E uma camada composta por
poucos neurdnios. E também ocupada por dendritos das células localizadas
mais profundamente no cortex e por axdnios que atravessam ou formam

conexoes nesta camada.

e A Camada II é composta principalmente por pequenas células granulares

densamente agrupadas. E chamada de camada de células granulares externa.

e A Camada III contém uma variedade de tipos de células, sendo que a
maioria tem a forma piramidal; os neuronios localizados mais profundamente
na camada III sdao tipicamente maiores do que aqueles localizados mais
superficialmente. A camada III é chamada de camada de células piramidais

externa.

e A Camada IV, como a camada II, é constituida principalmente por células

granulares e é chamada de camada de células granulares interna.
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e A Camada V, a camada de células piramidais interna, contém principalmente
células com forma piramidal e é chamada de camada de células piramidais

interna.

e A Camada VI é uma camada bastante heterogénea de neurénios e, portanto,

é chamada de camada polimorfica ou multiforme.

Embora cada uma das camadas do cortex cerebral seja definida
principalmente pela presenca ou pela auséncia de corpos de células neuronais
especificas, cada camada contém também elementos adicionais. Assim as camadas
[-TIT contém os dendritos apicais de neuronios que tém os seus corpos celulares nas
camadas V e VI, enquanto que as camadas V e VI contém os dendritos basais de
neurdnios com corpos celulares nas camadas III e IV.

Nem todas as regioes corticais tém a mesma organizacao laminar. Por
exemplo, o giro pré-central, que funciona como o cértex motor primario,
praticamente nao tem camada de células granulares interna (camada IV). Em
contraste, a regiao do cortex occipital que funciona como o coértex visual primario
tem uma camada IV extremamente expressiva que € tipicamente subdividida em pelo
menos trés subcamadas. A expressividade ou a falta de expressividade da camada
IV pode ser entendida levando em conta as conexoes que se originam do talamo, pois
a camada IV é o principal alvo das informagoes sensoriais que chegam do télamo.

Em animais altamente visuais, tais como os seres humanos, o nicleo
geniculado lateral do tdlamo fornece uma entrada importante e altamente organizada
para a camada IV do cortex visual primario. O cértex motor, por outro lado, é
praticamente uma regiao de saida do neocdrtex e assim recebe pouca informagao
sensorial diretamente a partir do tdlamo. Sob esse ponto de vista pode-se classificar
regioes do cortex de acordo com a expressividade de determinadas camadas, em
cortex heterotipico, podendo ser cortex granular (koniocortex) ou cortex agranular,
e em cortex homotipico. No caso de cortices sensoriais, as camadas 2 e 4 sao bem
expressivas, sendo assim classificadas como cortex granular ou koniocortex [Kandel,
Schwartz e Jessell 2003, Shepherd et al. 2004].

As estruturas do cortex visual primario ou motor nao sao protétipos para todo

o neocortex. O neurologista e psiquiatra Korbinian Brodmann foi um dos primeiros
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estudiosos do cortex cerebral a usar a informacao das estruturas citoarquiteténicas e
da organizacao das células em regioes corticais para definir fronteiras entre as areas
corticais. Enquanto a demarcacao de Brodmann parece coincidir em parte com
informacoes mais recentes sobre as fungoes do neocortex, o método citoarquitetonico
sozinho nao capta a sutileza ou a variedade das fungoes de todas as regioes do
cortex [Kandel, Schwartz e Jessell 2003].

Embora haja de fato uma separacao anatomica entre as areas corticais que
recebem os sinais sensoriais provenientes dos 6rgaos sensoriais na periferia do corpo,
estudos recentes tém mostrado que estas assim chamadas &reas sensoriais primarias
podem, contingencialmente, processar estimulos provenientes de mais de um 6érgao
sensorial [Falchier et al. 2002, Clavagnier, Falchier e Kennedy 2004, Lakatos et al.
2007]. Esse fenomeno de cruzamento no processamento de modalidades sensoriais é
denominado metamodalidade |Pascual-Leone e Hamilton 2001].

O processamento cruzado de modalidades sensoriais nao parece ser apenas
um fenémeno incidental de importancia secundéria, resultante da extensa malha
de conexoes cerebrais, mas sim um recurso usado pelo cérebro para otimizar o
processamento de informacao de acordo com a tarefa de percepcao sensorial em
andamento |Vasconcelos et al. 2011]. Por exemplo, estudos com humanos cegos
demonstram que ha uma ativagao importante do cortex visual primério (V1) durante
a leitura Braile, cujos estimulos seriam unicamente tateis, e que esse processamento
cruzado é funcionalmente relevante [Cohen et al. 1997].

Mesmo em individuos normais, isto é, sem défices em algum o6rgao
sensorial, a metamodalidade parece ser funcionalmente relevante. Vasconcelos et
al. [Vasconcelos et al. 2011], em um estudo com ratos em atividade espontanea
de exploragao de um ambiente no escuro, observaram que neurénios do cortex
somatossensorial priméario (S1) sao ativados por estimulos visuais e que neur6nios do
cortex visual priméario (V1) sdo ativados por estimulos tateis. Usando classificadores
de padroes, eles mostraram que a informacao contida na resposta da area sensorial
nao correspondente a modalidade do estimulo ¢é suficiente para diferenciar estimulos

distintos.
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1.2.2 Entrada Cortical

O talamo é a principal fonte de entradas para o cortex, realizando projecoes
em todas as areas corticais e fornecendo a entrada para a maioria das camadas do
cortex. O talamo é uma estrutura oval que constitui a porcao dorsal do diencéfalo.
E a estrutura responsével pela transmissio dos estimulos sensoriais para as areas
sensoriais primarias do cortex cerebral, porém é considerada mais do que uma
simples estagao de retransmissao ou de relé [Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Noback
et al. 2005, Squire et al. 2012, Waxman 2009

O talamo é um bom exemplo de uma regiao cerebral constituida por vérios
nucleos bem definidos. Alguns desse nicleos recebem informagoes especificas para
uma modalidade sensorial e projetam para uma area especifica do neocortex [Kandel,
Schwartz e Jessell 2003, Noback et al. 2005, Squire et al. 2012, Waxman 2009)].

Os ntcleos talamicos integram e transmitem informacgoes para os sistemas
sensoriais, motores, limbico e motivacionais. Alguns desempenham um papel critico
na sensacao e controle motor. Essas estruturas também parecem exercer importante
papel na transferéncia de informagao de uma parte do cortex para outra [Kandel,
Schwartz e Jessell 2003, Noback et al. 2005].

Os ntcleos talamicos podem ser agrupados em niicleos de relé (ou especificos)
e nicleos com projegao difusa (ou ndo especificos). Nucleos pertencentes ao primeiro
grupo tém relagoes especificas e seletivas com regides particulares do neocortex,
enquanto que nicleos pertencentes ao segundo grupo enviam projegoes para varias
regides corticais e subcorticais [Kandel, Schwartz e Jessell 2003, Noback et al. 2005].

As projecoes talamicas sdao mais densas nas camadas mediais do cortex,
constituindo cerca de 5% — 10% das sinapses existentes naquelas camadas. As
entradas talamicas podem ser divididas em vias nao especificas que fazem projegoes
em vastas areas do cortex, principalmente nas camadas 1 e 2, e vias especificas que
se projetam para o meio da camada 4 e em menor quantidade para camada 3 e para
camada 6 de maneira topograficamente precisa, especialmente nas regides sensoriais.
Segregacoes adicionais de entradas aferentes podem ser observadas no cortex visual
primario em primatas. As areas sensoriais e motoras primaérias geralmente preservam
o maior detalhe da topografia, que se degrada progressivamente ao longo das areas

corticais de ordem secundaria e terciaria e superior [Shepherd et al. 2004, Kandel,
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Schwartz e Jessell 2003].

Além do talamo, o coértex recebe projegoes de outras regioes subcorticais.
Mais de 20 diferentes estruturas subcorticais que enviam projecoes para o neocortex
ja foram identificadas. As contribui¢oes destas diferentes vias variam de uma éarea

cortical para outra e entre espécies [Shepherd et al. 2004].

1.2.3 Neurodnios no Cortex

Os neurénios no coértex tem formas e tamanhos variados. Rafael Lorente
de N6, um estudante de Santiago Ramoén y Cajal, utilizou o método de Golgi
para identificar mais de 40 tipos diferentes de neurdnios corticais com base na
distribuicao de seus dendritos e axonios. Em geral, os neuronios do cortex, como
em outros lugares, podem ser definidos como neurénios de projecao e interneurénios
locais. Ainda sob os aspecto morfologico, no cortex podemos agrupar as células em
dois grandes grupos: neuronios com espinhas dendriticas, de natureza excitatoria, e
neurénios sem espinhas dendriticas (smooth), de natureza inibitoéria. Neur6nios com
espinhas dendriticas podem ser divididos em células piramidais e células estreladas
[Abeles 1991, Shepherd et al. 2004].

Neuronios de projecao normalmente tém corpos celulares em forma piramidal.
Eles se situam principalmente nas camadas III, V e VI e utilizam o aminoacido
excitatorio glutamato como o seu transmissor primério. As células piramidais sao
o tipo de neurénio mais abundante no cortex (70%). Sao encontradas em todas as
camadas, exceto na camada um. Tém como caracteristica morfologica principal o
dendrito apical que pode se estender através de todas as camadas do cortex acima
do soma. E o principal provedor de entrada excitatéria em sua drea e a principal
saida para outras areas corticais e estruturas subcorticais. Mesmo dentro de sua
classificagao, os neurénios piramidais podem ser subdivididos de acordo com sua
morfologia e/ou funcionalidade.

Interneurdénios locais que usam o neurotransmissor inibitério éacido
v-amino-butirico (GABA) constituem de 20 — 25% dos neur6nios no neocortex
e podem ser encontrados em todas as camadas. Varios tipos de interneurénios
GABAérgicos sao diferenciados através do seus padroes de conexoes e dos

co-transmissores que contém. Consistem em neurdonios sem espinhas dendriticas
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(smooth cells) e podem ser classificados em diversos subtipos, o mais abundante é
o das células em cesto, que foi pela primeira vez descrito por Ramon y Cajal. Tal
como acontece com as células em cesto no cerebelo e hipocampo, a convergéncia
de multiplos axonios de células em cesto forma um ninho ou cesto em torno do
soma de seus alvos, geralmente células piramidais. Estudos mais recentes, no
entanto, tém mostrado que os botoes das células em cesto formam a maioria de
suas sinapses nos dendritos de neurénios piramidais. Nas camadas superficiais e
profundas, a principal caracteristica da arborizacao axonal da célula em cesto é
a extensao lateral do axdnio. No entanto, as células em cesto profundas também
podem estender sua arborizagao para as camadas superficiais verticalmente acima do
seu soma (Kisvarday et ai., 1987). Da mesma forma, as células em cesto superficiais
podem estender sua arborizacao para camadas profundas abaixo ao seu soma. Nas
camadas médias a arborizagao axonal das células em cesto é mais compacta [Kandel,
Schwartz e Jessell 2003, Shepherd et al. 2004].

Dentre outras células inibitérias que nao sao classificadas como células em
cesto podemos citar: células em forma de candelabro, neurénio de Retzu-Cajal
(camada 1), neurdnios pequenos da camada 1, célula de duplo buqué, célula bitufada
e célula de Martinotti.

O neocoértex também tem uma populacao de interneurdnios excitatorios,
localizados principalmente na camada IV (cortex granular). Sao neurénios
com espinhas dendriticas denominados células estreladas. Ocasionalmente, esses
neurbnios enviam projecoes para outras camadas, porém, em sua maioria, as
projecoes desses neurdnios sao confinadas a camada a que pertencem. Sua
caracteristica principal é seu formato que lembra uma estrela e a auséncia de dendrito
apical. Essas células utilizam o aminoacido glutamato como transmissor, formando
sinapses com os neuronios perto do corpo celular. Esses interneurénios excitatorios
sdo os principais destinatarios da informacao sensorial do télamo. Além disso,
em comparagao as células piramidais, as células estreladas recebem mais conexoes
excitatorias e contém um menor nimero de espinhas dendriticas [Kandel, Schwartz
e Jessell 2003, Shepherd et al. 2004].

Do ponto de vista da classificacao eletrofisiolégica, podemos encontrar no

cortex cinco classes principais [Nowak et al. 2003, Contreras 2004]: neurénios de
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disparo regular (DRG), neurdnios com tendéncia intrinseca para disparo em rajada
(IRJ), neurdnios de disparo rapido (DRP), neurénios de disparo rapido e repetitivo
em rajada (RRR) e neurénios com baixo limiar de disparo (BLD). Os neurénios
das classes DRG, IRJ e RRR sa@o quase sempre piramidais e excitatorios enquanto
que os neurénios das classes DRP, e BLD sao nao piramidais e inibitérios [Nowak
et al. 2003, Contreras 2004]|. Especificamente na camada 1 encontramos células
inibitorias diferenciadas com comportamento eletrofisiolégico marcado por uma

atraso no primeiro disparo, aqui denominados de neurdnios de disparo com atraso

(DCA) [Chu, Galarreta e Hestrin 2003].

1.2.4 Cortex em nimeros: Cortex Visual Primario

Segundo estudo de Beaulieu e Colonnier, a distribuicao de neurdnios no cortex
visual priméario de gatos, com a area de 399mm?, esta divida da seguinte maneira:
na camada 1 encontram-se 0,5 - 10° neurénios, sendo que 97% deles sdo neurénios
gabaérgicos; nas camadas 2/3 encontram-se 10,58 - 10° neurdnios, sendo que 22%
sao gabaérgicos; na camada 4 encontram-se 2,36 - 10° neurénios, sendo que 18%
sdo gabaérgicos; na camada 5 encontram-se 10,93 - 10° neurénios, sendo que 20%
sao gabaérgicos; na camada 6 encontram-se 6,92 - 10° neurénios, sendo que 17%
sao gabaérgicos. No mesmo trabalho foi contabilizada a distribuicao de sinapses
por camada; na camada 1 ha 21,54 - 10° sinapses, sendo que 11,5% sdo sinapses
simétricas; nas camadas 2/3 ha 57,93 - 10° sinapses, sendo que 15,8% sdo sinapses
simétricas; na camada 4 ha 61,32 - 10° sinapses, sendo que 15,8% sdo sinapses
simétricas; na camada 5 ha 15,36 - 10° sinapses, sendo que 15,8% sdo sinapses
simétricas; na camada 6 ha 22,93 - 10° sinapses, sendo que 16,2% sdo sinapses

simétricas [Beaulieu e Colonnier 1983, Shepherd et al. 2004].

1.3 Modelagem de Neurdnios

A modelagem de redes neurais biologicamente plausiveis tem como objeto
de estudo o entendimento ou, pelo menos, a "emulagao"de determinados
comportamentos observados in vivo. Porém, a partir de que escala devemos construir

uma rede? A resposta depende de que elementos pretende-se levar em consideragao,
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envolvendo desde a complexidade de processos metabdlicos e dos mecanismos de
transdugao ou da dinamica de canais ibnicos de um neuronio até a arquitetura da

rede em si (localizagao de neurédnios, arborizagao dendritica, ligagoes sinapticas, etc).

1.3.1 Propriedades Elétricas do Neurodnio

Antes de iniciarmos a discussao sobre estratégias de modelagem de neuronios
(sob o aspecto funcional), faremos uma breve revisao sobre conceitos basicos da
eletrofisiologia do neurénio.

A atividade elétrica em um neurénio é localizada na membrana celular. A
membrana celular é composta por uma bicamada lipidica que é essencialmente
impermeével & maioria das moléculas. A caracteristica isolante da membrana celular
atua como um capacitor, separando cargas entre a face interior e a face exterior da
membrana. Diversas proteinas que atuam como canais condutores de ions estao
inseridas na membrana e diminuem a resisténcia da membrana para o fluxo de fons.
Essa resisténcia depende da densidade e do tipo do canal i6nico. Muitos dos canais
sao altamente seletivos, permitindo apenas a passagem de um determinado tipo de
fon.

Um neurdnio tipico recebe a entrada da ordem de dezena de milhares de
outros neurénios através de contatos em sua arvore dendritica denominados de
sinapses. Essas entradas produzem correntes elétricas através da membrana celular
que alteram o potencial de membrana do neurénio (diferenga de potencial elétrico
entre o meio intracelular e o meio extracelular). As correntes sinépticas produzem
mudancas no potencial da membrana celular chamadas de potenciais pés-sinapticos
(PSPs, do nome em inglés). Pequenas correntes sinapticas produzem pequenos
PSPs e correntes sinapticas maiores produzem PSPs significativos que podem ser
amplificados pelos canais idnicos sensiveis & voltagem de membrana e levar & geragao
de um potencial de agao ou spike, que consiste em uma mudanca abrupta e transiente
da voltagem da membrana que se propaga para outros neuronios através do axénio
|Gerstner e Kistler 2002, Schutter 2009, Izhikevich 2005, Dayan e Abbott 2002].

A maioria dessas correntes i6nicas sao constituidas por quatro espécies
ibnicas: sodio (Na+) , potéssio (K+) , calcio (Ca2+) , ou cloreto (Cl—). Os

trés primeiros fons carregam uma carga positiva (cations) e o quarto ion carrega
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uma carga negativa (aniéon). As concentragoes desses ions nos meios intracelular e
extracelular sao distintas, gerando um gradiente eletroquimico. O meio extracelular
tem elevadas concentragoes de Na+ e Cl— e uma concentragao relativamente elevada
de Ca2+. O meio intracelular tem elevadas concentragoes de K+ e de moléculas
mais complexas carregadas negativamente (geralmente indicadas por A—) [Gerstner
e Kistler 2002, Schutter 2009, Izhikevich 2005, Dayan e Abbott 2002].

O fluxo pela membrana dos fons Na+ e Ca2+ nao é significativo no estado
de repouso do neurénio, em contraponto ao fluxo dos ions K+ e C'l—. Isto, contudo,

nao elimina a concentragao assimétrica por duas razoes [Izhikevich 2005]:

e Redistribuicao passiva: Os anions impermeaveis A— atraem mais K+ para
dentro da célula e repelem mais C'l— para fora da célula, criando gradientes

de concentragao.

e Transporte ativo: A célula gasta energia bombeando ions para dentro e
para fora da célula através de bombas i6nicas. Por exemplo, a bomba de
sodio-potassio bombeia trés fons de Na+ para fora da célula para cada
dois ions de K+ bombeados para dentro, mantendo assim os gradientes de

concentragao.

H& duas for¢cas que atuam sobre cada espécie de fon que passa através de
canais de membrana: o gradiente de concentracao e o gradiente de potencial elétrico.
Os fons movem-se através da membrana na direcao contraria a do seu gradiente de
concentracao. Por exemplo, os fons K+ tendem a se difundir para fora da célula
porque a concentracao de K+ no interior da célula é maior que no exterior. Porém,
ao sair da célula os fons K+ carregam uma carga positiva para fora e deixam uma
carga liquida negativa no interior da célula. As cargas positivas e negativas se
acumulam sobre os lados opostos da superficie da membrana, criando assim um
gradiente de potencial elétrico através da membrana (voltagem de membrana). Esse
potencial retarda a difusao do K+, uma vez que os fons K+ sao atraidos para o
interior carregado negativamente e repelidos do exterior carregado positivamente. O
equilibrio é alcangado quando o gradiente de concentracao e o gradiente de potencial
elétrico exercem for¢as iguais e opostas que contrabalangam uma a outra, de maneira

que a corrente liquida através da membrana é zero. O valor de tal potencial de
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equilibrio depende das espécies idnicas e é dado pelo potencial de Nernst |Gerstner
e Kistler 2002, Schutter 2009, Izhikevich 2005, Dayan e Abbott 2002].

Quando o potencial de membrana é igual ao potencial de equilibrio para um
dado fon, por exemplo, o fon de potéassio, a corrente liquida desse fon ¢ igual a
zero. Caso contrario, o corrente liquida do fon é igual & diferenga entre o potencial
de membrana e o seu potencial de Nernst, multiplicada pela condutancia (inverso
da resisténcia) associada ao canal do fon em questao. Quando a condutancia é
constante, a corrente ¢ 6hmica. Em geral, porém, as correntes idnicas nos neurénios
nao sao 6hmicas, uma vez que as condutancias podem depender do tempo, do
potencial da membrana, da concentragao interna de varios mensageiros intracelulares
e da concentracdo externa de neurotransmissores ou neuromoduladores. E o
comportamento nao linear, dependente do tempo e da voltagem, das condutancias
que permite que um neurdnio possa gerar um potencial de agao [Gerstner e Kistler

2002, Schutter 2009, Izhikevich 2005, Dayan e Abbott 2002].

1.3.2 Modelando Neuronios

A literatura de neurociéncia computacional estd repleta de modelos de
neurdnios pulsados pontuais, isto é, modelos mateméaticos de neuronios sem extensao
espacial (pontuais) e que emitem disparos (pulsados). Em um extremo, ha modelos
que usam o formalismo de Hodgkin-Huxley, criado a partir dos trabalhos de
Alan L. Hodgkin e Andrew Huxley [Hodgkin e Huxley 1952, Dayan e Abbott
2002, Izhikevich 2005, Gerstner e Kistler 2002, Schutter 2009]. Nesses trabalhos,
Hodgkin e Huxley mapearam o comportamento dos canais idénicos no axonio gigante
de lula e propuseram modelos matematicos que descrevem o comportamento de tais
canais assim como o comportamento da voltagem de membrana do axonio gigante
da lula.

Os modelos construidos com base no formalismo de Hodgkin-Huxley sao
tipicamente compostos por um numero variavel de correntes idnicas. As correntes
ibnicas sao descritas matematicamente em termos de variaveis de ativagao e/ou
inativagao [Hille 2001]. A vantagem desses modelos é que eles podem ser usados
para ajustar quantitativamente a dindmica de neurénios reais. A desvantagem é

que eles sao altamente nao lineares e descritos por um grande nimero de variaveis,
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o0 que torna a analise matemaética do seu comportamento extremamente dificil e
faz com que as simulagoes numéricas de redes em larga escala muito dispendiosas
computacionalmente.

O formalismo de Hodgkin-Huxley se baseia na construgao de um modelo de
circuito elétrico equivalente para a membrana celular. Em linhas gerais, a bicamada
lipidica da membrana celular é representada por um capacitor e, em paralelo a
ele, sao colocados, para cada tipo de canal id6nico, um conjunto de condutancia e
bateria onde a condutancia tem comportamento nao linear dependente do tempo e
da voltagem e a bateria representa o potencial de Nernst do ion em questao [Dayan
e Abbott 2002, Izhikevich 2005, Gerstner e Kistler 2002, Schutter 2009].

No outro extremo de modelagem situa-se o chamado neurénio integra-e-dispara
(IF, do nome em inglés), introduzido ha aproximadamente um século por Lapicque
[Stein 1965, Brunel e Rossum 2007]. O neurdnio integra-e-dispara ¢ um modelo muito
simples de neuronio pulsado descrito por uma variavel que representa o potencial
de membrana com um valor de repouso estavel. Devido a sua simplicidade, ele
nao é capaz de reproduzir a ampla diversidade de comportamentos observados
em neurodnios reais. Por outro lado, esta mesma simplicidade é o que permitiu o
seu estudo analitico e a sua caracterizacao em grande detalhe. Além disso, a sua
simplicidade permite simulagdes numéricas de redes em larga escala [Schutter 2009].

Um ampla classe de modelos pode ser encontrada entre estes dois extremos.
A ideia de tais modelos é a de simplificar o formalismo de Hodgkin-Huxley, porém
mantendo comportamentos dindmicos de interesse que nao estao presentes no modelo
integra-e-dispara. O objetivo é (1) entender melhor determinados comportamentos
dinamicos estudando o modelo matematicamente mais compacto que os exibe e (2)
obter o modelo computacionalmente mais barato (e possivelmente matematicamente
analisavel) para utilizar em estudos de redes. A seguir estao listados alguns modelos

de neurodnios:

e Integra-e-dispara com dinamicas subliminares nao triviais: o neur6nio
ressoa-e-dispara [Izhikevich 2001] e o neurénio integra-e-dispara generalizado

(GIF, do nome em inglés) |Richardson, Brunel e Hakim 2003].

e Modelos excitaveis com duas variaveis: FitzHugh-Nagumo [FitzHugh 1961,
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Nagumo, Arimoto e Yoshizawa 1962] e Morris-Lecar [Morris e Lecar 1981]

e Modelos excitaveis de uma variavel, como o quadratico (QIF), modelo theta
[Ermentrout e Kopell 1986, Ermentrout 1996] e o modelo integra-e-dispara
exponencial (EIF) [Fourcaud-Trocmé et al. 2003]

e modelos integra-e-dispara com adaptacao na taxa de disparo (ALIF) [Treves

1993, Ermentrout 1998, Meunier e Borejsza 2005].

e modelo integra-e-dispara-ou-rajada (IFB) [Smith et al. 2000].

Por ultimo, citamos também o modelo de Izhikevich, um modelo de
duas variavel que pode reproduzir muitas das dindmicas observadas em neurdnio
reais dependendo dos valores assumidos pelos parametros que definem o modelo
[Izhikevich 2003, Izhikevich 2005|

Os modelos simplificados, isto é, os modelos que nao seguem o formalismo
de Hodgkin-Huxley, sao formados por varidveis que nem sempre representam
diretamente condutancias idnicas reais, mas que reproduzem boa parte das
caracteristicas dos potenciais de membrana encontradas nas células reais. Alguns
desses modelos sao baseados nos mecanismos dindmicos envolvidos no processo de
transicao entre o repouso e o disparo de um potencial de acao por um neuroénio.
Sob o ponto de vista da teoria de sistemas dindmicos esse processo é uma transicao
topologica no espago de fase denominada de bifurcacao [Strogatz 1994, Kuznetsov
1995, Izhikevich 2005].

Os modelos citados acima sao modelos pontuais, que desconsideram a
extensao espacial de um neurdnio. Uma abordagem bastante utilizada para a
modelagem de neurdnios com extensao espacial é a modelagem compartimental
de neurénios proposta por Wilfred Rall [Rall 1967, Rall 1989]. A modelagem
compartimental consiste na discretizacao em segmentos de um determinado
neurénio, em que cada segmento pode ser considerado como um modelo pontual.
Desta forma, a busca de uma maior fidelidade estrutural e funcional na modelagem
de um neurdonio demanda a construcao de diversos compartimentos. Isso, porém,
implica em um determinado custo computacional que pode tornar a modelagem

proibitiva, principalmente quando o objetivo final é a construgao de redes contendo
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esses modelos de neuronios. Uma alternativa & modelagem de um grande nimero
de compartimentos consiste na redugao de niimero de segmentos do neurénio para
um pequeno niamero de compartimentos equivalentes nas suas propriedades elétricas
[Rall 1989].

Apesar dessa variedade de possibilidades, deve ser objeto de preocupacao
quais das diversas grandezas possiveis devem ser consideradas na modelagem
neural. Nao se pode dizer que uma estratégia de modelagem é superior a outra.
Quando o interesse do modelador estd centrado no estudo do comportamento
de uma rede de muitos neurdnios, torna-se mais interessante usar modelos com
poucos compartimentos ou mesmo neurdnios pontuais, pois eles tém baixo custo
computacional e seu comportamento, na maioria das vezes, se aproxima muito bem

dos modelos de maior complexidade.

1.4 Teoria de Grafos e Redes Complexas

O estudo de redes, na forma de teoria dos grafos, é um dos pilares
fundamentais da matematica discreta. Podemos considerar seu inicio na famosa
solugao do problema das pontes de Konigsberg pelo matematico Leonhard Euler em
1735, porém a teoria dos grafos ganhou corpo principalmente no século XX [Newman
2003

Uma rede (ou grafo) ¢ um conjunto de itens denominados de vértices ou nos,
com as conexoes entre eles denominadas de arestas. Na natureza, a existéncia de
sistemas que podem ser considerados como redes é bem frequente. Podemos incluir
alguns exemplos como a Internet, as redes sociais, as redes organizacionais, redes
neurais, redes metabolicas, redes de distribui¢ao, como vasos sanguineos ou rotas de
entrega postal, redes de citagoes entre os trabalhos, e muitos outros. Além disso,
um grafo pode ser direcionado ou ndao. Em um grafo direcionado (digrafo), cada
aresta tem um sentido que conecta um vértice origem a um vértice destino [Newman

2003, Costa et al. 2007, Claudius 2008|.
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1.4.1 Coeficiente de Agrupamento

Uma propriedade que pode ser encontrada em muitas redes é a presenca de
um grande namero de lacos de tamanho trés, ou seja, se o vértice i esta ligado aos
vértices j e k, existe uma elevada probabilidade dos vértices j e k estarem conectados
um ao outro. Um exemplo em uma rede de amizades seria: se B e C sao amigos de
A, existe uma alta probabilidade de que B e C serem amigos também. Uma medida
usada para quantificar o namero de lagos de tamanho trés em um grafo é o chamado
coeficiente de agrupamento [Newman 2003,Costa et al. 2007, Claudius 2008|. Grafos
com muitos lacos de tamanho trés tém coeficiente de agrupamento alto.

Antes de formalizarmos a definicao de coeficiente de agrupamento vamos
definir alguns conceitos mais béasicos. Em redes direcionadas, as arestas sao
orientadas e a relagoes entre vizinhos nao é necessariamente simétrica. No caso
de redes binérias direcionadas, definimos o grau de entrada do né ¢ como o niimero
de arestas que apontam para ¢. O grau de saida de um n6 ¢ é definido como o

ntmero de arestas que se originam a partir de ¢. Formalmente temos:

d" = aj (1.1)

JFi
out __
J#i
nde a;; = uan vértice ¢ faz conexa m o vértice j ntrari
Onde a;; = 1 quando o vértice ¢ faz conexao com o vértice j, caso contréario

a;; = 0. O grau total é dado pela soma do grau de entrada e do grau de saida.

di = di" + d" (1.3)

Também podemos definir o ntmero de arestas bilaterais entre o vértice 7 e
seus vizinhos, ou seja, o nimero de vértices j para os quais existe uma aresta no

sentido 7 — i e no sentido 7 — j

di7 = Z Qi (1.4)

JFi
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O coeficiente de agrupamento utilizado neste trabalho é o proposto por

Fagiolo |Fagiolo 2007, e é dado pela seguinte relagao:

o (1/2) 22, 2 on(ai; + agi)(aim + ani)(ajn + an;)
T, [ (dit — 1) — 2d;7]

O coeficiente de agrupamento para o né ¢ em grafos binarios direcionados é

CC; = (1.5)

definido como a proporcao entre todos os tridngulos direcionados realmente formados
pelo vértice ¢ (;) e o nimero de todos os triangulos possiveis que o vértice i poderia

formar (7;).

1.4.2 Caminho Minimo e Propriedade de Mundo Pequeno

Muitas redes no mundo real exibem uma caracteristica que é chamada
de propriedade de mundo pequeno, ou seja, a maioria dos vértices podem ser
alcancados, a partir dos outros, através de um pequeno nimero de arestas. Esta
caracteristica é encontrada, por exemplo, nas redes sociais, onde todo mundo pode
ser alcancado através de uma cadeia curta de relagoes. Este conceito foi introduzido
pelo famoso experimento realizado por Milgram em 1967 [Milgram 1967|, que
observou que duas pessoas quaisquer da populacao estao conectados por uma média
de seis lacos de amizade.

Um dos algoritmos mais usados para se calcular o caminho minimo entre
vértices de um grafo é o algoritmo de Dijkstra. Escolhido um vértice como raiz
da busca, o algoritmo calcula o custo minimo deste vértice em relagao a todos os
demais vértices do grafo. O algoritmo pode ser usado em grafos direcionados ou nao
e assume que todas as arestas possuem pesos nao negativos.

No algoritmo de Dijkstra, assumimos um conjunto, chamado de VIS, que
contém inicialmente apenas o vértice raiz A. Em um ponto qualquer do algoritmo
o conjunto VIS contém todos os vértices ja visitados para os quais ja foram
determinados os menores caminhos usando apenas vértices pertencentes a VIS. Para
o crescimento do conjunto VIS tomamos o vértice, dentre todos os que ainda nao
pertencem ao conjunto VIS, com menor distancia (dist). Acrescentamos entao este
vértice a VIS e recalculamos as distancias (dist) para todos os vértices adjacentes a
ele que nao estejam em VIS. Caso uma determinada distancia calculada seja menor

que a anterior, o valor da distancia é substituido pelo novo valor calculado.
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O algoritmo inicia todas as distancias (dist) com um valor muito grande
("infinito"), exceto a distancia relacionada com a raiz da busca, que ¢ iniciado com
zero. Vejamos o funcionamento do algoritmo sob uma representagao grafica:

Definimos inicialmente o n6 de origem (raiz da busca), neste caso o vértice A,
e incluimos este né em VIS (cor cinza). Atribuimos zero a sua distancia. Todos os

outros nos tem suas distancias inicializadas com um valor muito grande ("infinito").

A partir do vértice A consultamos os vértices adjacentes a ele, que no grafo
G sao os vértices C' e B. Para todos os vértices adjacentes, que chamaremos de X,
calculamos:
Se dist[X] > dist[A] + peso(A, X)
dist[X] = dist[A] + peso(A, X)

Fim Se

Entre os vértices nao pertencentes ao conjunto VIS escolhemos aquele com a

menor distancia. Neste caso é o vértice B, pois dist|B| = 5.
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Incluimos o vértice B em VIS e a partir de B consultamos os vértices
adjacentes a ele que nao estao contidos em VIS, que no grafo G sao os vértices
C, D e o E. Para todos os vértices adjacentes, que chamaremos de X, calcula-se:
Se dist[X] > dist[B] + peso(B, X)

dist[X] = dist[B] + peso(B, X)

Fim Se

Entre os vértices nao pertencentes a VIS escolhemos aquele com a menor

distancia. Neste caso ¢ o vértice E, pois dist|E] = 7.
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Incluimos entao F em VIS e, a partir de F, consultamos os vértices adjacentes
a ele que nao estao contidos em VIS, que no grafo G é apenas o vértice D. Para o
vértice D calcula-se: Se
Se dist[D] > dist[E] + peso(E, D)
dist[D] = dist[E] + peso(E, D)

Fim Se

Entre os vértices nao pertencentes a VIS escolhemos aquele com a menor

distancia. Neste caso é o vértice C, pois dist[C] = 8.

Incluimos entao C' em VIS e a partir de C' consultamos os vértices adjacentes
a ele que nao estao contidos em VIS, que no grafo G é apenas o vértice D. Para o
vértice D calcula-se:
Se dist[D] > dist[C] + peso(C, D)
dist[D] = dist[C] + peso(C, D)

Fim Se
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Entre os vértices nao pertencentes a VIS escolhemos aquele com a menor

distancia. Neste caso o vértice restante é o D.

Por fim fazemos D pertencer a VIS. Neste ponto, todos os vértices ja estao

em VIS e a busca é finalizada.

1.4.3 Redes Reais

Redes aleatorias exibem propriedade de mundo pequeno, mas com pequenos

coeficientes de agrupamento médios. Por outro lado, redes regulares com a alto



1.5 - Objetivo 26

coeficiente de agrupamento sao faceis de construir, porém elas exibem grandes
caminhos minimos médios.

A maioria das redes no “mundo real” exibem propriedades estruturais que nao
sao nem caracteristicas de um grafo aleatorio e nem de grafos regulares. Por exemplo,
muitas redes empiricamente observadas apresentam comportamento de mundo
pequeno. Essas redes caracterizam-se simultaneamente por duas caracteristicas. Em
primeiro lugar, tal como acontece para grafos aleatérios, o didmetro da rede cresce
de maneira logaritmica em relacao ao nimero de vértices. Em segundo lugar, como
acontece em redes regulares, as redes de mundo pequeno possuem alto coeficiente
de agrupamento, ou seja, dois vizinhos de um determinado né tém probabilidade de
serem vizinhos entre si maior do que em grafos aleatérios.

O modelo mais popular de redes aleatorias com caracteristicas de mundo
pequeno e uma abundéancia de caminhos curtos foi desenvolvido por Watts e
StroGatz [Watts e Strogatz 1998]. A topologia desse modelo esta situada entre
a de um grafo regular e a de um grafo aleatério, apresentando a propriedade de

mundo pequeno e alto coeficiente de agrupamento.

1.5 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo estudar redes neurais com topologias
inspiradas na arquitetura cortical e a relagao entre a topologia e os padroes de
atividade auto sustentada que essas redes produzem. Duas topologias foram
escolhidas: uma topologia hierarquica e modular construida a partir de regras
pré-estabelecidas (top-down), e uma topologia em camadas com regras para conexoes
intra e inter-laminares especificas baseadas em estudos sobre o cértex visual primario
de gatos. O trabalho procurard estudar como essas duas diferentes topologias
influenciam a existéncia de atividade auto sustentada na rede neural. Também
serd estudado se os componentes da rede, neurdnios excitatérios e inibitérios e
suas classes eletrofisiologicas, exercem influéncia sobre a atividade auto sustentada.
O estudo sempre sera feito utilizando-se o espaco de parametros composto pelas
condutancias excitatoria e inibitorias. Nesse espaco de parametros sera estudada a

dependéncia do comportamento da borda entre a regiao de atividade auto sustentada
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e a regiao de atividade nao auto sustentada (regiao de transi¢ao) com a topologia e

o comportamento de disparo dos neurénios das redes.



CAPITULO

METODOLOGIA

Neste trabalho, todas as simulagoes foram implementadas na linguagem
C/C++. Nas simulagoes realizadas com computagdo paralela foi utilizada a
biblioteca MPI [Gropp, Lusk e Skjellum 1999|. As equagoes diferenciais dos modelos
de neurdnios foram integradas pelo método de Runge-Kutta de quarta ordem com
passo de integragao igual a 0,01 ms. As simulagoes foram realizadas nos cluster
puma do LCCA-Laboratério de Computacao Cientifica Avangada da Universidade
de Sao Paulo (http://www.usp.br/lcca/tdi.html).

2.1 Modelo Matematico Computacional

2.1.1 Neuronios

Os modelos de neurdnios escolhidos para este estudo obedecem ao formalismo
de Izhikevich [Izhikevich 2003, 1zhikevich 2005]. Sao neur6nios pontuais que emitem
disparos (spiking neurons), descritos em geral por duas equagoes diferenciais, e que
reproduzem a maioria dos perfis eletrofisiologicos encontrados no cérebro.

De maneira geral, o modelo de Izhikevich consiste em uma equagao diferencial
para a voltagem V acoplada com uma equacgao diferencial para uma varidvel de

recuperacao u, esta tltima podendo ser de dinamica rapida ou lenta.

2.1.1.1 Neurodnio de Disparo Regular

Neurénios de disparo regular (DRG) apresentam comportamento ténico com
adaptagao na frequéncia (diminuigdo da frequéncia de disparos) em reposta a

pulsos de corrente constante. A maioria deles sao neurdnios do tipo 1, ou seja

28
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a frequéncia de disparos tende a zero quando a amplitude do pulso de corrente
diminui. Morfologicamente, esses neurénios sao células estreladas da camada 4 e
piramidais nas camadas 2,3,5 e 6 [Nowak et al. 2003].

As equacoes do modelo de Izhikevich que reproduzem o comportamento de

disparos de neurénios de disparo regular sao dadas abaixo:

av

100% = 07(V + 60)(V + 40) —u-—+ Iinjected se V > 35 (21)
d
d_:; = 0.03{—2(V + 60) — u} V ¢« =50, u < u+ 100

A figura 2.1 mostra um possivel comportamento do Neurdnio de Disparo

Regular (DRG).
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-50 b 1
-60 \/—
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Figura 2.1: Perfil eletrofisioldgico correspondente ao modelo do Neurdnio de Disparo
Regular.
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2.1.1.2 Neuronio de Disparo Rapido e Repetitivo em Rajada

Neuronios de disparo rapido e repetitivo em rajada (RRR) produzem rajadas
de alta frequéncia intercaladas com periodos de siléncio em reposta a pulsos
de corrente constante. Morfologicamente, correspondem a células estreladas e
piramidais nas camadas 2 a 4, mas sdo mais abundantes na camada 3 [Nowak et al.
2003].

As equacgoes do modelo de Izhikevich que reproduzem o comportamento de

disparos dessa classe de neurdnios sao dadas abaixo:

d

50d—‘; = 1.5(V 4 60)(V 4 40) — u + Linjected se V>30 (22
d
d_?zo,og{(m@o)_u} Vi =40, w4 u+ 150

A figura 2.2 mostra um possivel comportamento do Neurdnio de Disparo

Répido e Repetitivo em Rajada (RRR).
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Figura 2.2: Perfil eletrofisiologico correspondente ao modelo do Neurénio de Disparo
Rdpido e Repetitivo em Rajada.
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2.1.1.3 Neuronio com Tendéncia Intrinseca para Disparo em Rajada

Neuro6nios com tendéncia intrinseca para disparo em rajada (IRJ) produzem
uma rajada de alta frequéncia (menor que a dos neurdnios RRR) no inicio de um
pulso de corrente despolarizante e, em seguida, mudam para um padro tonico
de disparos de menor frequéncia. Morfologicamente, correspondem a neurénios
piramidais em todas as camadas, mas sao mais abundantes na camada 5 [Nowak et
al. 2003|.

Os neurdnios dessa classe sao modelados pelas seguintes equagoes do modelo

de Izhikevich:

A%

150—- = 12(V +75)(V + 45) = + Linjectea se V.>50 (23)
d
d_ltb = 0.01{5(V + 75) — u} V ¢ =56, u< u+130

A figura 2.3 mostra um possivel comportamento do Neurénio com Tendéncia

Intrinseca para Disparo em Rajada (IRJ).
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Figura 2.3: Perfil eletrofisioldgico correspondente ao modelo do Neuronio com Tendéncia
Intrinseca para Disparo em Rajada.

2.1.1.4 Neuronio de Disparo Rapido

Neuronios de disparo rapido (DRP) sdo interneur6nios que disparam
tonicamente em alta frequéncia em reposta a pulsos de corrente constante. Sao
neurdnios do tipo 2, ou seja, quando a amplitude do pulso de corrente diminui
abaixo de um valor critico o neurénio entra em estado de repouso (de maneira
descontinua). Morfologicamente, correspondem a neurdnios sem espinha dendriticas,
principalmente células em cesto e em formato de candelabro [Kawaguchi e Kubota
1997], provendo inibicao local horizontalmente (intra laminar) [Bacci et al. 2003].

As equagoes do modelo de Izhikevich que reproduzem o comportamento de

disparos dessa classe de neurdnios sao dadas abaixo:

dv
20% = (V+55)(V +40) — u+ Linjected se V> 25 (2.4)

d
d—? = 0.2{8(V + 55) — u} V < =55, w4 u-+ 200
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A figura 2.4 mostra um possivel comportamento do Neurdnio de Disparo

Répido (DRP).
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Figura 2.4: Perfil eletrofisioldgico correspondente ao modelo do Neurdnio de Disparo
Rapido.

2.1.1.5 Neuronio de Disparo com Atraso

Neuronios de disparo com atraso (DCA) apresentam comportamento tonico
precedido de um atraso em relacao ao inicio da injecao do pulso de corrente
constante. Essa laténcia aumenta quando a amplitude de corrente diminui e
fica proxima do valor de reobase (minimo valor de corrente capaz de provocar
um disparo). Morfologicamente, podem ser encontrados em todas as camadas
|[Kawaguchi e Kubota 1997], especialmente na camada 1 [Chu, Galarreta e Hestrin
2003].

As equacgoes do modelo de Izhikevich que reproduzem o comportamento de

disparos dessa classe de neuronios sao dadas abaixo:
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v
20% = 0.3(V +66)(V +40) + 1.2(Vy = V) — u + Linjected se V> 30
d
g = 017(5(v +66) — u} Vo —45, u < u+ 100
d
% — 0.01(V — V) (25)

A figura 2.5 mostra um possivel comportamento do Neuronio de Disparo com

Atraso (DCA).
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Figura 2.5: Perfil eletrofisioldgico correspondente ao modelo do Neurénio de Disparo com
Atraso.

2.1.1.6 Neurdnio com Baixo Limiar de Disparo

Neuronios com baixo limiar de disparo (BLD) apresentam comportamento
tonico com adaptacao na frequéncia bem pronunciada em resposta a pulsos de
corrente constante. Eles também produzem disparo apds impulsos inibitorios
(hiperpolarizantes). Morfologicamente, correspondem a neurdénios sem espinha

dendriticas, provendo inibi¢ao local verticalmente (inter laminar) [Bacci et al. 2003].
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Neuronios dessa classe sao modelados pelas seguintes equacoes segundo o

formalismo de Izhikevich:

d

100d—‘t/ - (V + 56)(V + 42) —u+ [injected se V' >40 (26)
d
= 0.03{8(v+56) - u} Ve =50, w4 u+20

A figura 2.6 mostra um possivel comportamento do Neurénio com Baixo

Limiar de Disparo (BLD).
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Figura 2.6: Perfil eletrofisioldgico correspondente ao modelo do Neurénio com Baizo
Limiar de Disparo.

2.1.2 Sinapses

O modelo de sinapse adotado nesta tese consiste em adicionar ao modelo do
neurdnio (equagao diferencial que descreve a voltagem da membrana) uma corrente

sinaptica descrita pela seguinte equacao:
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Isyn = Gsyn * (V - Esyn)
O valor E,,, determina se a sinapse ¢ de natureza excitatéria ou inibitéria
e a condutancia sindptica g, tem seu comportamento temporal dependente da
ocorréncia de potenciais de agao (eventos) no neurdnio pré-sinéptico. A dindmica
de ggyn € descrita pela seguinte equagao diferencial:

dgsyn
T d;j = _gsyn/Tsyn

A constante 7, 0 tempo caracteristico da sinapse, que determina a rapidez
do decaimento do valor da condutancia. A cada evento no neurdnio pré-sinaptico,
gsyn € ajustado para o valor atual adicionado de uma constante gmaz (Gsyn <= Gsyn +
Gmaz), com isso criando um “pacote” sinaptico. Esse modelo, portanto, reproduz o
fendmeno de facilitacao sindptica. A figura 2.7 ilustra a dindmica da conduténcia
sinaptica.

Nas simulagoes realizadas, foram modelados apenas dois tipos de sinapse:
AMPA e GABA-A. A sinapse AMPA tem natureza excitatéria com potencial
de reversao Ly, = 0Omuv e tempo caracteristico Tapypa = 5.0ms. A sinapse
GABA-A tem natureza inibitéria com potencial de reversao Eg,, = —70muv e tempo

caracteristico T4y pa = 6.0ms [Dayan e Abbott 2002].

2.1.3 Plasticidade
2.1.3.1 Plasticidade de Curto Prazo

A conduténcia sinaptica pode ser também condicionada plasticidade de curto
prazo. A plasticidade de curto prazo atua na producao de pacotes sinapticos
levando em conta apenas eventos anteriores oriundos do neurdnio pré-sinaptico. O
modelo consiste na reescala da intensidade da condutancia por um fator z, podendo
atuar como facilitagdo ou depressao [Izhikevich e Edelman 2008, Beierlein, Gibson
e Connors 2003]. Este fator de escala x é modelado através da seguinte equagao

diferencial:
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Figura 2.7: Perfil da evolu¢ao da condutincia sindptica (abaizo) em resposta a eventos
pré-sindpticos (acima). A coluna da esquerda mostra respostas para eventos isolados e a
coluna da direita mostra respostas para eventos sucessivos. Observe no caso de eventos
sucessivos a ocorréncia de facilita¢ao sindptica (aumento da condutdncia devido a soma de
pacotes sucessivos).

A cada evento, x é ajustado para o valor atual multiplicado por uma constante
p (x < pz). A variavel z tende a se recuperar ao valor de equilibrio z = 1 com o
tempo caracteristico 7,. Para valores p < 1 existe depressao sinaptica e para valores

p > 1 existe facilitagao sinaptica (ver figura 2.8).

2.1.3.2 Plasticidade de Longo Prazo

A plasticidade de longo prazo atua no fortalecimento ou enfraquecimento dos
pesos sinapticos, representados no modelo usado nesta tese por gmq.. Ela leva em
conta a relagao entre os instantes de tempo dos potenciais de agao pré-sinédpticos
e pos-sinapticos (spike timing dependent plasticity (STDP)) [Song, Miller e Abbott
2000.
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Figura 2.8: Comportamento da condutdncia sindptica com plasticidade de curto prazo. A
figura da esquerda representa o comportamento de facilita¢ao sindptica (p > 1) e a figura
da direita representa o comportamento de depressio sindptica (p < 1).

A STDP é uma forma assimétrica e temporal de aprendizado hebbiano
induzido pela forte correlacao temporal entre os potenciais de acao de neurénios pré-
e pos-sinapticos. Tal como como outras formas de plasticidade sinaptica, acredita-se
que a STDP esta envolvida com aprendizado e armazenamento de informagao no
cérebro, bem como com o refinamento dos circuitos neuronais do cérebro durante o
desenvolvimento.

A STDP faz com que repetidas chegadas de potenciais de agao pré-sinapticos
alguns milissegundos antes de potenciais de agao pos-sinapticos levem, em muitos
tipos de sinapses, a uma potenciacao de longo prazo (LTP) das sinapses. Por outro
lado, repetidas chegadas de potenciais de acao pré-sinapticos depois de potenciais
de agdo pos-sinapticos levam depressao a longo prazo (LTD) da mesma sinapse.

A curva da mudanga da sinapse como uma funcao do intervalo de tempo
relativo de ocorréncia dos potenciais de agao pré e pos-sindpticos é chamada de
fungdo STDP ou janela de aprendizagem (veja figura 2.9). A mudanga rapida da
fungao STDP com o intervalo de tempo relativo de ocorréncia dos potenciais de agao
sugere a possibilidade de esquemas de codificagao temporal em uma escala de tempo
de milissegundos.

A STDP é modelada aqui da seguinte maneira. Considere que para cada
neurénio pré-sinaptico ha N neurénios pos-sinapticos. O modelo consiste na relagao

de N + 1 variaveis “detectoras” de potencial de ac¢ao: uma variavel M (t) para
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Figura 2.9: A fung¢do STDP mostra a mudanga das conexdes sindpticas como uma fung¢ao
do intervalo de tempo relativo entre potenciais de ag¢ao pré e pos sindpticos.

0 neur6nio pré-sinaptico e N varidveis P,(t)(a = 1...N) para os N neurdnios
poOs-sinapticos. As dinamicas dessas variaveis sao descritas pelas seguintes equagoes

diferenciais:

dM

 — =M 2.
T (2.7)
dP,
=_P 2.

A cada instante que um neurénio pos-sinaptico dispara um potencial de acao,
a variavel M (t) é decrementada por uma quantidade A— e, a cada instante instante
de tempo em que a sinapse recebe um potencial de agao, P,(t) é incrementada por
uma quantidade A+.

A variavel M (t) é usada para enfraquecer o peso sinéptico. Se a sinapse recebe
um potencial de agao pré-sinaptico no tempo ¢, sua conduténcia maxima (gmqe:) €
modificada da seguinte maneira: ¢mazr < Gmaz + M (t)giim. Se essa transformagao
conduzir para gmee < 0, gmae ¢ ajustado a zero. A variavel P(t) é usada para
fortalecer o peso sinaptico. Se um neurénio pés-sindptico dispara um potencial de
agao no tempo t, gmq, € modificada da seguinte maneira gnar < Gmaz + Pul(t)grim-

Se essa transformacao conduzir para gmae > Giim, Gmae € ajustado a g, onde g
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¢ um valor limite. Para melhor compreensao observe a figura 2.10.
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Figura 2.10: Implementagdo do STDP. Acima: Um potencial de a¢do pré-sindptico deixa
um trago que € lido (flecha) no instante de ocorréncia do potencial de agao pds-sindptico.
A mudanga é (incremento) em gmax € proporcional a este valor. Abaizo: Um potencial
pds-sindptico deixa um trago que € lido (flecha) no instante de ocorréncia de um potencial
de agao pré-sindptico. A mudanga é (decremento) em gmax € proporcional a este valor.

2.1.4 Rede Cortical Hierarquica e Modular

Nesta tese sao considerados dois modelos de rede cortical. Um possui
arquitetura hierarquica e modular genérica e o outro possui arquitetura que procura
reproduzir o padrao de conectividade neuronal existente no coértex visual primério
de gatos. O primeiro modelo de rede cortical serd chamado aqui de rede cortical
hierdrquica e modular e o segundo modelo de rede cortical sera chamado aqui de
rede cortical anatomicamente realista.

A rede hierarquica e modular usada nesta tese é composta por 1024 neurénios,
todos modelados pelo formalismo de Izhikevich e conectados por sinapses modeladas
conforme descrito acima. A arquitetura da rede é baseada no principio de que
a organiza¢ao anatomica do cortex cerebral seria hierarquica e modular [Scannell,
Blakemore e Young 1995, Hilgetag et al. 2000, Hilgetag e Kaiser 2004, Meunier,
Lambiotte e Bullmore 2010].
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2.1.4.1 Arquitetura da Rede Hierarquica e Modular

A rede hierarquica e modular é dividida em modulos, sendo que os neurénios
pertencentes ao mesmo modulos estao mais densamente conectados entre si do
que com neurénios pertencentes a modulos distintos. Cada moédulo, por sua vez,
pode ser subdividido em mais moédulos seguindo o mesmo principio de conexoes
intramodulares mais densas. Esses submoédulos podem ser divididos em mais
modulos e assim por diante.

Levando em conta as evidéncias experimentais de que as sinapses inibitorias
formam conexoes locais entre neurdnios e que as sinapses excitatorias podem tanto
formar conexdes locais como formar conexoes de longo alcance [Chen et al. 2005],
as conexoes intramodulares do modelo sao tanto excitatorias como inibitorias e as
conexoes intermodulares sao exclusivamente excitatorias.

H& diversas maneiras de se construir uma rede com estrutura hierarquica
e modular [Sporns 2006, Kaiser e Hilgetag 2010]. O procedimento adotado neste
trabalho é o da construcao da rede pelo método top-down proposto por Wang et

al. [Wang, Hilgetag e Zhou 2011| descrito pelos passos a seguir:

e Inicialmente é construida uma rede aleatéria com 2'° = 1024 neurénios
conectados entre si com probabilidade de conexao p = 0,01. Este sera
considerado o nivel hierarquico de ordem zero (H = 0). Os neurdnios

da rede sao entao divididos aleatoriamente entre excitatorios e inibitérios
de maneira que a razao final entre neurdnios excitatoérios e inibitorios seja
4:1 [Vogels e Abbott 2005|. Posteriormente, é escolhida uma das trés classes
eletrofisiologicas de neuronios excitatorios (DRG, IRJ ou RRR) e atribui-se
essa classe a todos os neurdnios excitatérios da rede e é escolhida uma
das duas classes eletrofisiologicas de neuroénios inibitérios (BLD ou DRP) e
atribui-se essa classe a todos os neurénios inibitorios da rede. Nos experimentos
realizados, considerou-se todas as seis combinagoes possiveis das trés classes

eletrofisiologicas excitatorias com as duas classes eletrofisioldgicas inibitérias.

e Os neurdnios sao entao separados em dois médulos de mesmo tamanho,
constituindo o nivel hierarquico de ordem 1 (H = 1). Cada conexao sinaptica

entre um neurénio ¢ e um neurénio j é analisada e, caso i e j pertencam a
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modulos distintos, a conexao é desfeita com probabilidade p, ou p;, dependendo
se a conexao € excitatéria ou inibitéria, e uma nova conexao sinaptica de
mesmo tipo (excitatoria ou inibitoria) é criada entre o neurénio ¢ e um neurdnio
k escolhido aleatoriamente dentro do mesmo moédulo do neurénio . Caso
i e j pertencam ao mesmo moédulo, nada é feito. As probabilidades p. e
p; sao chamadas de probabilidades de rebatimento excitatoria e inibitoéria,
respectivamente. Os valores escolhidos neste trabalho para as probabilidades
de rebatimento sao p. = 0,9 e p;, = 1. Note que isso garante que entre

neurdnios de modulos distintos existem apenas sinapses excitatorias.

e Posteriormente, passa-se criagdo do nivel hierarquico de ordem 2 (H = 2).
Neste caso, cada um dos dois médulos do nivel anterior é dividido em dois
submodulos seguindo o mesmo procedimento do item anterior (os mesmos
valores de p. e p; s@o utilizados). Esse procedimento cria 4 submoédulos de
mesmo tamanho sem conexoes inibitorias entre eles e satisfazendo o principio

hierarquico e modular de conectividade.

e O procedimento descrito acima é usado de forma recursiva para criar novos
niveis hierarquicos e modulares de maneira que o H-ésimo nivel hierarquico

tem 2% modulos de mesmo tamanho.

A figura 2.11 mostra a representacao grafica das matrizes de adjacéncia para
redes de quatro niveis hierarquicos (H = 0, H = 1, H = 2, H = 3) construidas

conforme o procedimento descrito acima.

2.1.5 Rede Cortical Anatomicamente Realista

O modelo de rede cortical anatomicamente realista consiste de uma rede
com 5 camadas construida com regras especificas de conexao (intra laminar e inter
laminar) envolvendo 17 tipos de neurénios agrupados em: neurdnios excitatorios,
constituidos por neurénios piramidais e células estreladas, e neurénios inibitérios
constituidos por células em forma de cesto (basket cells) e células que nao tem

forma de cesto (nonbasket cells).
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Figura 2.11: Matrizes de adjacéncias para quatro redes hierdrquicas e modulares
construidas sequndo o método top-down descrito no texto. As linhas das matrizes indicam
08 meurémios pré-sindpticos e as colunas indicam os neurénios pés-sindpticos. As conexoes
entre 0s neurénios sao indicadas por pontos. A matriz do canto superior esquerdo possui
nivel hierdrquico H = 0; a matriz do canto superior direito possui nivel hierdrquico H = 1;
a matriz do canto inferior esquerdo possui nivel hierdrquico H = 2; e a matriz do canto
inferior direito possui nivel hierdrquico H = 3.

2.1.5.1 Composicao da Rede Cortical Anatomicamente Realista

A rede cortical anatomicamente realista representa uma area de 4 mm? do
cortex visual primario de gatos, dimensao essa comparavel a de uma coluna cortical.
O modelo consiste de 5 redes quadradas que representam 5 camadas corticais
rotuladas da seguinte maneira: L1 (camada 1), L23 (camada 2-3), L4 (camada 4),
L5 (camada 5) e L6 (camada 6). Cada camada tem um determinada populagao de
neurodnios equidistantes entre si. Portanto, cada neurénio detém uma posicao, que
seré utilizada para a geragao de conexodes intra laminares e inter laminares, assim
como para o calculo do atraso nas sinapses.

Os neuronios da rede sao excitatorios (glutamatérgicos) ou inibitérios(gabaérgicos).
A nomenclatura dos neurénios neste trabalho segue a utilizada por Izhikevich e
Edelman [Izhikevich e Edelman 2008] que foi baseada na previsdo teorica sobre
conexao corticais realizada por Binzegger et al. [Binzegger, Douglas e Martin 2004].

Binzegger et al., a partir da reconstrugao tridimensional de 39 neurénios no cortex
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visual primério de gato (area 17), caracterizaram a distribuigao de todas as sinapses
formadas sobre cada tipo de neur6nio (juntamente com dados do estudo de Beaulieu
¢ Colonnier [Beaulieu e Colonnier 1983|).

Os neurénios excitatorios sao os seguintes:

e Neurdnio piramidal da camada L2/3: p2/3
e Neuronio estrelado da camada L4 que faz projegao na camada L4: ss4(L4)

e Neuronio estrelado da camada 14 que faz proje¢do na camada L2/3:

ss4(L2/3)
e Neuronio piramidal da camada L4: p4

e Neuronio piramidal da camada L5 que faz projegdo na camada L2/3:

p5(L2/3)

e Neurdnio piramidal da camada L5 que faz projecdo na camada L5/6:

p5(L5/6)
e Neuronio piramidal da camada L6 que faz projecao na camada L4: p6(L4)

e Neurdnio piramidal da camada L6 que faz projecdo na camada L5/6:

p6(L5/6)

Neuronios piramidais podem exibir padroes de disparo regular (DRG) e
de disparo em rajadas (de baixa (RRR) ou alta frequéncia (IRJ)). Devido a
falta de conhecimento sobre a distribuicao de comportamentos eletrofisiologicos no
cortex e como é conhecido o fato de que o comportamento de disparos regulares
¢ mais abundante, foi adotado neste trabalho que todos os neurénios excitatorios
apresentam comportamento de disparos regulares (DRG).

Os neuroénios inibitorios sao os seguintes:

e Internecuronios em forma de cesto em todas as camadas: b

e Interneurénios que nao tem forma de cesto em todas as camadas: nb
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Células em forma de cesto exibem padrao de disparo rapido (DRP). Enquanto
o resto dos interneurdnios podem exibir variados tipos de padrao de disparo, aqui foi
adotado que interneuronios sem forma de cesto da camada L1 exibem disparo com
atraso (DCA) e os restantes, das demais camadas, disparo de baixo-limiar (BLD).
No modelo deste trabalho, interneuronios em cesto nas camadas L4, L5 e L6 tem seus
axonios confinados em uma tnica camada cortical. J& os interneurénios em cesto da
camada 1.2/3 e os interneuronios restantes podem ter seus axonios atingindo mais de

uma camada. Interneurénios em cesto foram tratados como tendo comportamento

de disparos rapidos (DRP).

2.1.5.2 Conectividade

A conectividade da rede é baseada na tabela 2.1, extraida do trabalho de
Izhikevich e Edelman [Izhikevich e Edelman 2008]. Cada linha da tabela 2.1 descreve
uma regra de conexao em relagao a um determinado tipo de neurdnio pés sinaptico.
Na primeira coluna temos o tipo do neurénio pos sinaptico que a regra descreve.
Na segunda coluna temos a porcentagem de neurdnios daquele tipo no modelo. A
terceira coluna descreve a camada onde ocorre as conexoes descritas na linha em
questao. A quarta coluna descreve a quantidade de conexdes que o neurénio de um
determinado tipo (coluna um) recebe na camada descrita na coluna anterior (terceira
coluna). As colunas 5 a 21 descrevem a porcentagem das conexdes descritas na
quarta coluna que sao realizadas por um determinado tipo de neurénio pré-sinaptico.

O algoritmo que gera as conexoes da rede cortical anatomicamente realista
varre todos os neurénios de acordo com cada linha da tabela 2.1. Dada uma linha,
varre-se todos os neurdnios do tipo X (pos sinaptico) que a linha descreve. Para cada
neuronio do tipo X sao analisadas as conexoes oriundas de cada tipo Y em particular
(coluna 4 e colunas 5 a 21). Para tal, varre-se todos os neurénios do tipo Y (pré
sinéptico) e, se a distancia entre os neurdnios pos e pré sinapticos estiver dentro do
raio da arborizagao axonal do neurénio do tipo Y, descrita na tabela 2.2, o neurdnio
é colocado em uma lista de possiveis neurénios pré sinapticos. Apos varrer todos os
neurdnios do tipo Y (pré sinéptico), sdo sorteadas as conexoes utilizando a lista de
possiveis neurdnios pré sindpticos até atingir a quantidade de conexoes determinada.

Para cada conexao realizada é calculado o atraso da chegada da informacao
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do evento gerado no neurénio pré sinédptico no neurénio poés sinaptico. Esse atraso
é calculado através da distancia entre o neurdnio pré sinaptico e o "ponto de
conexao"no neurénio pos sinaptico (camada onde a sinapse é realizada - coluna 3 da
tabela 2.1), que consiste na projegao da posigao do neurdnio pos sinaptico na camada
onde ocorre a sinapse. Para o célculo assumimos que a velocidade de condugao de
eventos no axonio sem mielina é aproximadamente 0,1 mm/s. Assumimos que o
atraso minimo ¢ de 1 ms e o atraso méaximo ¢ de 20 ms [Izhikevich e Edelman 2008].

Em todas as simulagoes com o modelo anatomicamente realista, a escala do
modelo cortical foi de 1 : 100, ou seja, um neurdénio no modelo representaria uma
assembleia de 100 neurdnios na rede real. O fator de escala é aplicado na quantidade
de conexoes com o objetivo de manter a probabilidade de conexao constante, e
também é aplicado no raio da arborizagao axonal, pois a arborizagao axonal no

modelo computacional é associada a uma assembleia de neurénios.



[ pos H camada [ %n [ #syn [ nbl [ p23 [ b23 [ nb23 [ ss4L4 [ ss4L23 [ p4 [ b4 [ nb4 [ p5L23 [ p5L56 [ b5 [ nb5 [ p6L4 [ p6L56 [ b6 [ nb6 ]

nbl 1 1.5 8890 10.1 6.3 0.6 1.1 - - 0.1 - - 0.1 - - - - - - -
p23 2 26 5800 - 59.9 9.1 4.4 0.6 6.9 7.7 - 0.8 7.4 - - - 2.3 - - 0.8
p23 1 26 1306 10.2 6.3 0.1 1.1 - - 0.1 - - 0.1 - - - - - - -
b23 2 3.1 3854 1.3 51.6 | 10.6 3.4 0.5 5.8 6.6 - 0.8 6.3 - - - 2.1 - - 0.7
nb23 2 4.2 3307 1.7 48.6 | 11.4 3.3 0.5 5.5 6.2 - 0.8 5.9 - - - 1.8 - - 0.6
ss4L4 3 9.2 5792 - 2.7 0.2 0.6 11.9 3.7 4.1 | 7.1 2 0.8 0.1 - - 32.7 - - 5.8
ss4L.23 3 9.2 4989 - 5.6 0.4 0.8 11.3 3.8 4.3 | 7.2 | 2.1 1.1 0.1 - - 31.1 - - 5.5
p4 3 9.2 5031 - 4.3 0.2 0.6 11.5 3.6 4.2 | 72 | 2.1 1.2 0.1 - - 31.4 0.1 - 5.9
p4 2 9.2 866 - 63.1 5.1 4.1 0.6 7.2 8.1 - 0.6 7.8 - - - 2.5 - - 0.8
p4 1 9.2 806 10.2 6.3 0.1 1.1 - - 0.1 - - 0.1 - - - - - - -
b4 3 5.4 3230 - 5.8 0.5 0.8 11 3.8 42 | 84 | 24 1.1 - - - 30.3 - - 5.4
nb4 3 1.5 3688 - 2.7 0.2 0.6 11.7 3.6 4 8.2 | 2.3 0.8 0.1 - - 32.2 - - 5.7
p5L23 4 4.8 4316 - 45.9 1.8 0.3 3.3 2 7.5 - 0.9 11.7 1 08 | 1.1 2.3 2.1 - 11.5
p5L23 3 4.8 283 - 2.8 0.1 0.7 12.2 3.8 4.2 | 5.2 1.5 0.8 0.1 - - 33.7 - - 5.9
p5L23 2 4.8 412 - 63.1 5.1 4.1 0.6 7.2 8.1 - 0.6 7.8 - - - 2.5 - - 0.8
p5L23 1 4.8 185 10.2 6.3 0.1 1.1 - - 0.1 - - 0.1 - - - - - - -
p5L56 4 1.3 5101 - 44.3 1.7 0.2 3.2 2 7.3 - 0.8 11.3 1.2 08 | 1.1 2.3 2.3 0.3 | 11.3
p5L56 3 1.3 949 - 2.8 0.1 0.7 12.2 3.8 4.2 | 5.2 1.5 0.8 0.1 - - 33.7 - - 5.9
p5L56 2 1.3 1367 - 63.1 5.1 4.1 0.6 7.2 8.1 - 0.6 7.8 - - - 2.5 - - 0.8
p5L56 1 1.3 5658 10.2 6.3 0.1 1.1 - - 0.1 - - 0.1 - - - - - - -
b5 4 0.6 2981 - 45.5 2.3 0.2 3.3 2 7.5 - 1.1 11.6 1 09 | 1.3 2.3 2 - 11.4
nb5 4 0.8 2981 - 45.5 2.3 0.2 3.3 2 7.5 - 1.1 11.6 1 09 | 1.3 2.3 2 - 11.4
p6L4 5 13.6 3261 - 2.5 0.1 0.1 0.7 0.9 1.3 - 0.1 0.1 4.9 - 0.3 1.2 13.2 7.7 7.7
p6L4 4 13.6 1066 - 46.8 0.8 0.3 3.4 2.1 7.7 - 0.6 11.9 1 0.6 | 0.8 2.3 2.1 - 11.7
p6L4 3 13.6 1915 - 2.8 0.1 0.7 12.2 3.8 4.2 | 5.2 1.5 0.8 0.1 - - 33.7 - - 5.9
p6L4 2 13.6 121 - 63.1 5.1 4.1 0.6 7.2 8.1 - 0.6 7.8 - - - 2.5 - - 0.8
p6L56 5 4.5 5573 - 2.5 0.1 0.1 0.7 0.9 1.3 - 0.1 0.1 4.9 - 0.3 1.2 13.2 7.8 7.8
p6L56 4 4.5 257 - 46.8 0.8 0.3 3.4 2.1 7.7 - 0.6 11.9 1 0.6 | 0.8 2.3 2.1 - 11.7
p6L56 3 4.5 243 - 2.8 0.1 0.7 12.2 3.8 4.2 | 52 1.5 0.8 0.1 - - 33.7 - - 5.9
p6L56 2 4.5 286 - 63.1 5.1 4.1 0.6 7.2 8.1 - 0.6 7.8 - - - 2.5 - - 0.8
p6L56 1 4.5 62 10.2 6.3 0.1 1.1 - - 0.1 - - 0.1 - - - - - - -
b6 5 2 3220 - 2.5 0.1 0.1 0.7 0.9 1.3 - 0.1 0.1 4.9 - 0.4 1.2 13.2 7.7 7.7
nb6 5 2 3220 - 2.5 0.1 0.1 0.7 0.9 1.3 - 0.1 0.1 4.9 - 0.4 1.2 13.2 7.7 7.7

Tabela 2.1: Tuabela de conectividade para o modelo cortical anatomicamente realista. Cada linha descreve as conexoes realizadas sobre
determinado tipo de neurdénio pds-sindptico. A sequnda coluna indica em que camada a sinapse € realizada. A terceira coluna indica a
porcentagem de um determinado tipo de meurénio em relacdo a todo modelo. A quarta coluna indica o nimero total de conexdes que
um determinado tipo de neurénio pos-sindptico recebe. As demais colunas indicam a porcentagem do total de sinapses realizadas no
neurdnio pos-sindptico que um determinado tipo de neurénio pré sindptico realiza. Tabela extraida do trabalho realizado por Izhikevich

e Edelman [Izhikevich e Edelman 2008/
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| Tipo | L1 |L23 | L4 | L5 | L6 |
nbl 0.2 | - - - -
p23 [[055|1.12]0.15] 1.0 | 0.15
b23 0.5 | 0.5 [0.15]0.15 | 0.15
nb23 || 02 | 02 [ 02 | 0.2 | 0.2
ssdL4 - |03 ]112] 04 |0.15
ss41.23 [/ 0.15 | 0.4 | 0.5 | 0.15 | 0.15
p4 0.15 | 1.12 [ 0.15 [ 0.55 | 0.15
b4 - - o5 | - -
nb4 02 102]02]02]02
p5L23 [ 0.15] 0.4 | 0.3 | 0.5 | 0.25

poL56 - - 015 0.5 | 1.0
b5 - - - 0.5 -
nbb 02 02102102/ 02

p6L4 - 0.15] 1.0 | 0.15 | 0.15

p6L56 - - 0.15] 0.5 | 1.0
b6 - - - - 0.5

nb6 02 0202|0202

Tabela 2.2: Tabela de arborizacdo axonal para o modelo cortical anatomicamente realista.
Cada linha da tabela descreve o alcance (raio) da arboriza¢ao axonal de um determinado
tipo de neurémio pré-sindptico em cada camada do corter. Tabela extraida do trabalho
realizado por Izhikevich e Edelman [Izhikevich e Edelman 2008/

2.1.6 Estimulacao da Rede Cortical

Para analisar a existéncia de atividade auto-sustentada nos modelos de rede
cortical deste trabalho, todos os neurtnios da rede sao submetidos a um pulso
quadrado de corrente injetada (de intensidade suficiente para ativar um neurdnio)
pelo periodo de 200 ms (figura ?7). Apos esse periodo a rede ndo recebe mais
estimulacao externa, mas a simulacao continua até ¢ = 2200 ms. Ou seja, apos
t = 200 ms toda a atividade da rede passa a ser fruto da dinamica intrinseca de seus
neurdnios e s interagoes entre eles.

Para cada configuragdo da rede hierarquica e modular (niveis hierarquicos
H=0 H=1 H =2, H=3e H = 4) e combinagao dos tipos de neurdnios
excitatorios e inibitorios) esse procedimento de estimulagao foi repetido 25 vezes para
o célculo de médias. Para a rede cortical anatomicamente realista foram realizadas

10 repetigoes para o calculo de médias.
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Os seguintes estudos foram feitos para os dois tipos de redes corticais descritos

acima:

e A atividade da rede foi avaliada por medidas de grandezas médias tomadas
sobre a rede como, por exemplo, o instante do tltimo disparo da rede e a média

da frequéncia de disparos dos neurdnios da rede.

e As medidas de atividade da rede foram avaliadas na borda entre as regides sem
e com atividade auto sustentada (no diagrama de condutancias excitatorias e
inibitorias). Para tal, foi fixado um valor de condutancia inibitéria (critério
baseado na combinac¢ao de condutancia para a qual a rede apresenta a menor

frequéncia) e estudado apenas a variagao da condutancia excitatoria.

2.2 Estratégia Computacional

Neste trabalho foram desenvolvidas duas estratégias computacionais de
paralelismo para propositos distintos, aqui denominadas de programagao paralela

e programacao paralela hibrida.

2.2.1 Programacao Paralela

Nesta estratégia foi utilizada apenas a biblioteca MPI (message parssing
interface) segundo o paradigma mestre-escravo. A biblioteca MPI é utilizada
para comunicagdo entre processos para programacao paralela |Gropp, Lusk e
Skjellum 1999]. No paradigma mestre-escravo, um dos processos funciona como
processo-mestre com o objetivo de gerenciar o que os outros processos deverao
fazer. No caso especifico da implementacao, cada processo recebe do processo-mestre
um conjunto de pardmetros (condutancias excitatoria e inibitoria), e com esse
conjunto de paradmetros o processo escravo constréi uma rede modular e hierarquica
ou anatomicamente realista e, posteriormente, executa algumas simulacoes para a

geracao de médias por um determinado tempo.

2.2.2 Programacao Paralela Hibrida

A secao anterior é uma proposta onde a simulacao da rede de neurdnios nao

é paralelizada, pois o que é paralelizado é a varredura no espaco de paradmetros.
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Para redes em larga-escala também foi pensado pelo autor a criagao de uma
estratégia computacional utilizando computacao paralela. Como ja foi citado,
a biblioteca MPI (Message-Passing Interface) consiste em uma biblioteca que
possibilita a comunicagao através de mensagens entre diferentes processos |Gropp,
Lusk e Skjellum 1999], que podem estar localizados em diferentes méquinas.

Um fato a ser observado ¢ que o modelo consiste em unidades (neurdnios)
que estao conectadas entre si (obedecendo algumas regras). Caso a rede seja
simulada em partes por cada processo, todos os processos deverao ter a informagao
da conectividade da rede como um todo para que a troca de informacgao dos eventos
gerados pelos neuronios seja realizada de maneira correta. Ao invés de criar uma
coOpia da rede inteira em cada processo, foi decido criar uma estrutura simples
que guarda apenas uma informagao minima sobre as conexoes (o tipo de neurénio
pré-sinaptico, os neurénios poés-sinapticos (indices “globais”) e os respectivos
parametros das conexdes: atraso e peso). Portanto, em todos os processos é criada
a informagao da rede como um todo (igualmente em cada processo) e num proximo
estagio (utilizando a informagao gerada sobre a conectividade) sao criados os objetos
referentes aos neurdnios e sinapses correspondentes a um determinado processo
(sinapses sao simuladas juntamente com os neurénios pos-sinapticos).

A implementacao paralela usando a biblioteca mpi consiste na defini¢ao
de um grid temporal determinado pelo menor atraso existente na rede (1 ms).
Entre pontos do grid temporal os neurénios da rede sao desacoplados, trocando
informagoes nos nos do grid temporal. Cada processo tem um buffer local onde os
eventos gerados pelos neurénios do processo em questao sao armazenados. Através
da rotina MPI_Allgatherv [Gropp, Lusk e Skjellum 1999|, nos pontos do grid
temporal os buffers locais sao reunidos em um tnico buffer, onde essa informacao é
distribuida para todos os processos.

Mesmo adotando essa estratégia, que visa aceleragao no processamento e
economia de memoria, em um estigio desse estudo percebemos que a criacao de
processos, os quais nao compartilham memoria, poderia se torna algo inadequado em
tecnologias multicores. Por exemplo, o cluster utilizado neste trabalho consiste em
maquinas com dois processadores com quatro ntcleos cada, totalizando oito nicleos

por maquina que compartilham 16GB de memoria. Criar oito processos em uma
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mesmo maquina nao é interessante pois cada processo cria a informacao da rede como
um todo, ou seja, seria criado em uma mesmo maquina 8 vezes a mesma informagao.
Assim aderimos a utilizacao de uma estratégia hibrida, onde é criado um processo
para cada maquina, e a parte da rede referente a esse processo seria computada
de maneira distribuida por threads, através da biblioteca OpenMP [Chapman, Jost
e Pas 2008]. A vantagem de utilizarmos threads juntamente com processos esté
no fato que threads compartilham memoria, nao sendo necessério criar de maneira
redundante a informacao sobre a rede em uma mesma méquina.

Resumindo, a estratégia de paralelizagao adotada consiste na utilizagao das
bibliotecas MPI e OpenMP e na criagao um processo por maquina. Cada processo
resolvera uma assembleia de neurénios. Porém, esse trabalho sera dividido por uma
quantidade de threads, via OpenMP, correspondente ao ntimero de nticleos existentes
nas maquinas. Por fim, com comunicacao via MPI, dentro de um grid temporal,

todos os neurénios terao acesso aos eventos que ocorreram na rede.

2.3 Matrizes Esparsas

As conexoes de uma rede podem ser representadas por uma matriz de
adjacéncia, que é uma matriz quadrada de dimensao igual ao niimero de vértices,
onde cada elemento a;; da matriz representa o peso da conexao entre os vértices i e
j, ou simplesmente se o vértices i e j estao conectados no caso de grafo binario. Em
um grafo nao direcionado a matriz de adjacéncia ¢ simétrica, ou seja, a;; = aj;, em
contraponto ao grafo nao direcionado em que esta nao é uma condi¢ao necessaria.

Devemos tratar com muito cuidado a implementacao de matrizes de
adjacéncia para redes com muito vértices, pois podemos nos deparar com um
problema de recurso de memoria. Especificamente em redes neurais a probabilidade
de conexao ¢ baixa, abaixo de 5%, portanto uma matriz de adjacéncia para este caso
teria mais de 95% de seus elementos nulos, informacao essa de nenhum interesse para
algum estudo da estrutura da rede. A este tipo de matriz com muitos elementos
nulos se da o nome de matriz esparsa.

Uma possivel solugao de implementar uma matriz esparsa é representando

as linhas e colunas como listas circularmente encadeadas utilizando um no raiz para
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cada uma dessas listas. Cada no pertencente a lista consistiria em uma estrutura
que tem em seu interior a posi¢ao de um elemento nao nulo qualquer, representado
pelos indices i e 7, e as referéncias da estrutura representando o préoximo elemento
nao nulo a direita do elemento a;; e da estrutura representando o préximo elemento
nao nulo abaixo do elemento a;;. Quando nao ha membros nao nulos a direita ou
abaixo, as referéncias atribuidas serao o no raiz da linha 7 e o n6 raiz da coluna j
(veja abaixo).
struct matriz {

int 1i;

int j;

matriz * direita;

matriz * abaixo;

Para exemplificar, a figura 2.12 mostra como ficaria a representacao por listas

circularmente encadeadas da matriz 424 abaixo:

(2.9)

o

—
o = O O
_ O = O
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Figura 2.12: Representag¢ao de matriz esparsa para a matriz 4x4d mostrada no texto
utilizando listas circularmente encadeadas.



CAPITULO

RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados dos estudos computacionais feitos com
os dois tipos de modelos corticais apresentados no capitulo anterior. Primeiramente
serao apresentados os resultados dos estudos feitos com o modelo cortical hierarquico
e modular e, depois, serao apresentados os resultados dos estudos feitos com o modelo

cortical anatomicamente realista.

3.1 Modelo Cortical Hierarquico e Modular

3.1.1 Caracterizacao Topologica

Inicialmente calculamos, para cada nivel hierarquico do modelo e para melhor
caracterizagao da topologia da rede, o caminho minimo médio e o coeficiente de
agrupamento médio. O caminho minimo médio foi calculado usando o algoritmo de
Djikstra apresentado no Capitulo 1. Os valores dessas duas medidas sao dados na
tabela 3.1. Nas figuras 3.1 e 3.2 esses valores sao representados graficamente.

A previsao tedrica aproximada [Claudius 2008, Watts e Strogatz 1998| para o
valor do coeficiente de agrupamento de redes aleatorias é Cqpngom ~ k/n = 0.01, onde
k é nimero médio de arestas por vértice e n o nimero de vértices da rede. Para o
valor do caminho minimo médio, a previsao teorica ¢ Lyandom ~ In(n)/In(k) = 2.98.
Esses valores estao proximos dos calculados aqui para a rede de nivel hierarquico 0
(H=0).

Podemos observar que o coeficiente de agrupamento cresce com o nivel
hierarquico. Este resultado corresponde ao esperado, pois partindo de uma rede

aleatoria, que tem um coeficiente de agrupamento pequeno, e impondo a cada

o4
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nivel hierarquico a construcao de mais moédulos deve-se obter redes com vizinhancas

menores mas com uma quantidade de conexoes maior entre os seus vértices.

\ | HO | H1 | H2 | H3 | H4 |
CC || 0.01 | 0.0191 | 0.0387 | 0.078 | 0.152
L [[3.24] 3.46 4.18 5.7 3

Tabela 3.1: Valores do coeficiente de agrupamento (CC) e do caminho minimo médio (L)
para diferentes niveis hierdrquicos da rede hierdrquica e modular.

No caso do caminho minimo médio, observa-se o seu aumento em funcao do
nivel hierarquico da rede até o nivel hierarquico de ordem 3 (H = 3), mas para
o nivel hierarquico de ordem 4 (H = 4) ocorre diminui¢do de L. Esta diminui¢ao
de L para H = 4 seréa discutida posteriormente. O aumento do caminho minimo
médio com o nivel hierarquico indica, assim como no caso do aumento do coeficiente
de agrupamento, que a topologia da rede “caminha” para um topologia regular.
Ela tem, portanto, comportamento similar ao que seria observada na construgao
de uma rede com propriedades de mundo pequeno, como a proposta por Watts e
Strogatz [Watts e Strogatz 1998].

A diminui¢ao do valor do caminho minimo médio para o nivel hierarquico
H = 4 deve-se a descaracterizacao do grafo que representa a rede para este caso. Ao
calcular o caminho minimo entre todos os vértices para este caso encontramos que
muitos vértices nao estao conectados com nenhum outro vértice e isto faz com que
esses vértices nao sejam contabilizados no calculo da média (o caminho médio até
qualquer um deles seria infinito). O efeito disso é a diminui¢ao do caminho minimo
médio da rede, também ilustrado pelo alto desvio padrao observado para este caso.
Possivelmente, neste caso existe a formacao de pequenas assembleias de neurénios
conectados diretamente entre si ou por um nimero muito pequeno de arestas e,
devido ao tamanho pequeno da rede, nao héa arestas conectando as assembleias mais

distantes.
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Figura 3.1: Valores do coeficiente de agrupamento do modelo de rede hierdrquica e
modular em fun¢do do nivel hierdrquico da rede. A barra vertical sobre um ponto indica o
desvio padrao.
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Figura 3.2: Valores do caminho minimo médio do modelo de rede hierdrquica e modular
em funcao do nivel hierdrquico da rede. A barra vertical sobre um ponto indica o desvio
padrao.
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3.1.2 Atividade Auto-sustentada

Os experimentos para a analise da atividade auto-sustentada consistiram em
estimular a rede por 200 ms e, depois, deixa-la evoluir sem estimulagao externa por
mais 2000 ms de simulacao para observar a atividade da rede. Para determinar
a duracao da atividade na rede apos o término da estimulagao externa medimos o
instante do ultimo disparo da rede.

O estudo consistiu em analisar a atividade auto-sustentada (sua existéncia e
a frequéncia média da rede) no espago de parametros formado pelas condutancias
excitatoria e inibitéria (diagrama de condutancias). Foi analisada a dependéncia
do regime auto-sustentado em relacao ao nivel hierdrquico e as combinacoes de
neuronios das classes eletrofisiologicas consideradas. Os intervalos de valores de
condutancia estudados foram de 1 nS a 20 nS para a condutancia excitatoria e de
5 nS a 100 nS para a condutancia inibitoria [Vogels e Abbott 2005].

A andlise foi realizada para cinco niveis hierarquicos (H = 0, H = 1,
H =2 H =3 e H = 4) e seis pares de classes eletrofisiologicas formados pela
combinag¢ao de um dos possiveis neurdnios excitatorios (DRG, IRJ ou RRR) e um dos
possiveis neuronios inibitérios (BLD ou DRP). No caso das combinagoes envolvendo
o neurdnio excitatério IRJ nao foi encontrada atividade auto-sustentada para o
intervalo de condutancias utilizado na analise, por causa disso, os casos envolvendo
neuronios IRJ nao serao mostrados aqui.

Juntamente com a medida do instante do ultimo disparo da rede, calculamos
também a frequéncia média de disparos da rede apoés o estimulo externo ser
desligado. Para melhorar a analise do comportamento da frequéncia média no
diagrama de condutancias, usamos o resultado do instante do tultimo disparo no
diagrama de condutancias como maéascara no diagrama de condutancias para as
frequéncias médias, ou seja, para pontos nos diagrama onde o instante do ultimo
disparo foi muito pequeno (adotado aqui como sendo menor que 1000 ms) a
frequéncia foi adotada como zero. O objetivo maior é analisar a distribuicao de
frequéncias na area do diagrama onde a rede apresenta atividade auto-sustentada
(isto é, atividade que perdure até o fim da simulagdo), e observar também a
frequéncia de disparos na borda dessa area.

Os diagramas de condutancia para o instante do ultimo disparo na rede



3.1 - Modelo Cortical Hierdrquico e Modular 58

para as diferentes combinacoes de pares de neurdnios excitatoérios e inibitorios
estao mostrados nas figuras 3.3 (neurénios DRG e DRP), 3.5 (neurénios DRG e
BLD), 3.7 (neur6énios RRR e DRP) e 3.9 (neurénios RRR e BLD). Os diagramas
correspondentes para a frequéncia média da rede estao mostrados nas figuras
(neuronios DRG e DRP), (neur6énios DRG e BLD), (neurénios RRR e DRP) e
(neuronios RRR e BLD).

A observacao dos diagramas de conduténcias para o instante do ultimo
disparo da rede mostram que para as combinagoes de neurdnios que envolvem o
neurénio DRG (figuras 3.3 e 3.5) a atividade auto-sustentada ja ocorre para valores
baixos de condutancia excitatoria (5 nS). Observamos também que com o aumento
do nivel hierarquico ha um aumento da area com atividade auto-sustentada. Nos
diagramas de condutancias para a frequéncia média que envolvem o neurénio DRG
(figuras 3.4 e 3.6), observamos que o intervalo de frequéncias é composto por valores
mais baixos, podendo-se encontrar pontos com valores menores que 100 Hz. Ha
também uma sensivel diferenca entre o intervalo de frequéncias das combinagoes
com neurdnios de disparo rapido (DRP) e de baixo limiar de disparo (BLD), sendo
que nesta ultima combinagao podemos encontrar valores préximos de 30 Hz.

Para o caso das combinacoes com o neurénio RRR, observamos nos diagramas
para o instante do ultimo disparo da rede (figuras 3.7 e 3.9) que a atividade
auto-sustentada ocorre para valores mais altos de condutéancia excitatoria (10 n.S).
Observamos também que com o aumento do nivel hierdrquico ha um aumento da area
com atividade auto-sustentada. Nos diagramas de condutancias para a frequéncia
média (figuras 3.8 e 3.10), ndo encontramos frequéncias baixas (todas estao acima de
350 Hz). Alias, a faixa de frequéncia nos estados auto-sustentados é muito alta em
comparagao com valores encontrados in vivo. No caso da combinagao com neurdnio
de disparo rapido (DRP) a faixa de frequéncias atinge valores muito altos, proximos
de 500 Hz.

Para sintetizar a informagao dos diagramas sobre a existéncia da atividade
auto-sustentada e permitir uma analise melhor de sua dependéncia com o nivel
hierarquico e as combinacoes de classes eletrofisiologicas, foi construido um grafico
da porcentagem da érea total do diagrama de condutancias para a qual a atividade

auto-sustentada é observada. O critério para definicao de atividade auto sustentada
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foi o de o instante do ultimo disparo na rede ser maior que 2100 ms. O grafico
mostrando a variagao dessa fragdo da area do diagrama de conduténcias em que
existe atividade auto sustentada em fun¢ao no nivel hierdrquico da rede, para as
diferentes combinagoes de neurénios consideradas, esta dado na figura 3.11.

Para melhor observar o comportamento da frequéncia de disparos dos
neurénios da rede na regiao em que existe atividade auto-sustentada, sintetizamos
a informagao sobre a frequéncia em trés medidas: média das frequéncias, média das

frequéncias méaximas e média das frequéncias minimas (figuras 3.12, 3.13 e 3.14).
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Figura 3.3: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatoria e
pela condutdncia inibitoria correspondente a combinacao de neuréonios DRG e DRP para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde ao ultimo disparo
realizado pela rede para a caracterizacdo da atividade autossustentada. Todos os valores
correspondem ao valor médio de 25 simulagoes.
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Figura 3.4: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatoria e
pela condutdncia inibitoria correspondente a combinacao de neuréonios DRG e DRP para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde a frequéncia média da
rede na drea onde a atividade autossustentada € detectada. Todos os valores correspondem
ao valor médio de 25 simulacoes.
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Figura 3.5: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatoria e
pela condutdncia inibitoria correspondente a combinacao de neurénios DRG e BLD para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde ao ultimo disparo
realizado pela rede para a caracterizacao da atividade auto-sustentada. Todos os valores
correspondem ao valor médio de 25 simulagoes.
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Figura 3.6: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatoria e
pela condutdncia inibitoria correspondente a combinacao de neurénios DRG e BLD para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde a frequéncia média da
rede na drea onde a atividade auto-sustentada € detectada. Todos os valores correspondem
ao valor médio de 25 simulacoes.
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Figura 3.7: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatoria e
pela condutdncia inibitoria correspondente a combinacao de neurénios RRR e DRP para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde ao ultimo disparo
realizado pela rede para a caracterizacao da atividade auto-sustentada. Todos os valores
correspondem ao valor médio de 25 simulagoes.
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Figura 3.8: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatoria e
pela condutdncia inibitoria correspondente a combinacao de neurénios RRR e DRP para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde a frequéncia média da
rede na drea onde a atividade auto-sustentada € detectada. Todos os valores correspondem
ao valor médio de 25 simulacoes.
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Figura 3.9: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatoria e
pela condutdncia inibitoria correspondente a combinacao de neuréonios RRR e BLD para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde ao ultimo disparo
realizado pela rede para a caracterizacao da atividade auto-sustentada. Todos os valores
correspondem ao valor médio de 25 simulagoes.
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Figura 3.10: Diagramas no espago de pardmetros formado pela condutincia excitatdria
e pela condutdncia inibitoria correspondente a combinagao de neuréonios RRR e BLD para
diferentes niveis hierdrquicos da rede. O diagrama de cor corresponde a frequéncia média da
rede na drea onde a atividade auto-sustentada € detectada. Todos os valores correspondem
ao valor médio de 25 simulacoes.
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Figura 3.11: Fragdo da drea total do diagrama de condutdncias em que
auto-sustentada em fungdo do nivel hierdrquico da rede hierdrquica e modular.
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comportamento € mostrado para quatro combinacgées distintas de neurénios excitatorios

(DRG e RRR) e inibitérios (DRP e BLD)
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Figura 3.12: Frequéncia média dos disparos da rede na drea do diagrama de condutdncias
em que ocorre atividade autossustentada dada em fungdo do nivel hierdrquico da rede

hierdrquica e modular.

O comportamento € mostrado para quatro combinagoes distintas

de neuronios excitatorios (DRG e RRR) e inibitorios (DRP e BLD)
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Figura 3.13: Frequéncia mdzxima média dos disparos da rede na drea do diagrama de
condutdncias em que ocorre atividade autossustentada dada em fungdo do nivel hierdrquico

da rede hierdrquica e modular. O comportamento é mostrado para

quatro combinagoes

distintas de neurénios excitatorios (DRG e RRR) e inibitorios (DRP e BLD)
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Figura 3.14: Frequéncia minima média dos disparos da rede na drea do diagrama de
condutdncias em que ocorre atividade autossustentada dada em fungdo do nivel hierdrquico

da rede hierdrquica e modular. O comportamento é mostrado para
distintas de neurénios excitatorios (DRG e RRR) e inibitorios (DRP

quatro combinagoes

e BLD)

Para estudar com mais detalhe a borda entre as regides do diagrama de
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condutancias em que ocorre atividade auto-sustentada e em que nao ocorre atividade
auto-sustentada, foi escolhida uma condutancia inibitéria e fixada (10 nS). O
critério de escolha desse valor de condutancia inibitéria foi que para este valor,
na maioria dos casos, encontram-se os valores mais baixos da frequéncia de disparos
média da rede. Apos fixado este valor de condutéancia inibitéria, analisamos com
detalhe maior a variagao do valor do instante do tltimo disparo da rede em relagao
a condutancia excitatoria.

Os graficos mostrando como o instante do tdltimo disparo na rede varia em
fungao da condutancia excitatoria (para este valor fixo de condutancia inibitoria)
estao dados nas figuras 3.15 (neurénios DRG e DRP), 3.16 (neurénios DRG e BLD),
3.17 (neurénios RRR e DRP) e 3.18 (neuronios RRR e BLD). Nas figuras 3.15,
3.16, 3.17 e 3.18 nao foram colocadas as informacgoes sobre os desvios padroes
associados aos valores médios, porém destacamos que nas regioes fora da borda
o desvio associado é sempre pequeno, em contraponto a regiao da borda, indicando
que na regiao de transicao ha uma grande variabilidade de comportamentos.

O valor mais baixo de tempo nessas curvas corresponde a uma situacao em
que nao ha atividade auto-sustentada e o valor mais alto de tempo corresponde a
uma situacao em que héa atividade auto-sustentada. As curvas mostram como se dé
a transi¢ao entre um regime e o outro em funcao do nivel hierarquico da rede e da
combinagao especifica de neurdnios excitatoério e inibitorio.

A primeira constatacao que retiramos a partir da observacao dos gréficos
¢ o deslocamento das curvas em relacdo ao nivel hierarquico da rede. A medida
que o nivel hierdrquico aumenta (e o nimero de moédulos também), o valor da
condutancia excitatoria para o qual a transicao do regime nao auto-sustentado para o
auto-sustentado ocorre diminui. Outra observagao é que ha uma variagao na largura
da zona de transicao em relagao ao nivel hierdrquico. Para niveis hierarquicos mais
baixos a transicao tende a ser mais abrupta, enquanto que para niveis hierarquicos
mais altos a largura da zona transicao aumenta. A largura da zona de transi¢ao
também é dependente da combinagoes de neurénios excitatorio e inibitério (no caso
do inicio da borda (deslocamento) ja era clara a dependéncia nos diagramas de

condutancia).
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Figura 3.15: Instante do wltimo disparo na rede em func¢do da condutdncia excitatdria
(condutdncia inibitoria firada em 10 nS) para a combina¢ao de neurénios DRG e DRP
e para diferentes niveis hierdrquicos. Todos os valores corresponde ao valor médio de 50

simulagoes.
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Figura 3.16: Instante do wltimo disparo na rede em funcdo da condutdncia excitatdria
(condutancia inibitoria firada em 10 nS) para a combinagio de neurénios DRG e BLD
e para diferentes niveis hierdrquicos. Todos os wvalores corresponde ao valor médio de 50

simulagoes.
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Figura 3.17: Instante do wltimo disparo na rede em func¢do da condutdncia excitatdria
(condutdncia inibitoria firada em 10 nS) para a combinagao de neurénios RRR e DRP
e para diferentes niveis hierdrquicos. Todos os valores corresponde ao valor médio de 50
simulagoes.
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Figura 3.18: Instante do ultimo disparo na rede em funcao da condutdncia excitatoria
(condutdncia inibitoria firada em 10 nS) para a combinag¢io de neurénios RRR e BLD
e para diferentes niveis hierdrquicos. Todos os valores corresponde ao valor médio de 50
simulagoes.

Para melhor analisar essas observagoes, sintetizamos a informacao dos quatro
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graficos anteriores nos graficos 3.19 e 3.20. O grafico 3.19 mostra cinco curvas, cada
uma para cada nivel hierdrquico modular, dando o comportamento do inicio da
borda da transicao entre o regine nao auto-sustentado e o regime auto-sustentado
em fungao das quatro combinagoes de neurénios possiveis. O grafico 3.20 também
mostra cinco curvas, cada uma para cada nivel hierarquico modular, dando o
comportamento da largura da borda de transicao em funcao da combinacao de
neur6nios. Para a determinacao do inicio e do final da borda (e assim da largura)
convencionamos que quando qualquer curva passa de 5% de sua amplitude em
relacao ao valor minimo a zona de transicao inicia-se e termina quando alcancar
95% de sua amplitude em rela¢ao ao valor minimo.

O gréafico 3.19 mostra que o inicio da borda de transicao é fortemente
dependente da classe eletrofisiologica excitatoria, tendo maiores valores para o
neurénio RRR e menores valores para o neuréonio DRG. O grafico 3.20 mostra que
a largura da borda aumenta também quando o neurdnio excitatério passa de DRG
para RRR, porém vemos também que a influéncia do neurénio inibitério é expressiva,
sendo que o neurdnio inibitério DRP aumenta a largura da zona de transi¢ao para

os dois tipos de neurdnio excitatorio.

3.2 Rede Cortical Anatomicamente Realista

3.2.1 Caracterizacao Topolégica

Para caracterizar a topologia da rede cortical anatomicamente realista, foram
geradas 30 redes com séries de nimeros pseudo aleatorios distintas. Calculamos
entao o niamero total de conexoes nessas 30 redes e, como o nimero total de neuronios
na rede estimamos a probabilidade de conexao (média) entre os neurdnios pela
seguinte relagao aproximada:

#Sinapses (3.1)

P= # N euronios?

Também foi calculada a proporgao entre neurdnios excitatorios e inibitorios.
Esses niimeros servem de comparacao com dados encontrados experimentalmente e
com o Modelo Cortical Hierarquico e Modular. A probabilidade de conexao esté

entre 1% e 5% e sabe-se que a proporcao entre conexoes excitatorias e inibitérias é
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Figura 3.19: Comportamento do inicio da borda de transicio entre a regidgo sem atividade
auto-sustentada e a regiao com atividade auto-sustentada (condutdncia inibitoria fixada em
10 nS) para as quatro combinagdes de neuréonios excitatdrios e inibitorios possiveis. Cada
curva representa um nivel hierdrquico da rede

25
27
2151
=
T
=
)
£
Bt
—
e P T —+-H=0
T I T —A-H =1
¥ ISt Pt ~¥-H=2
05 a——"""7 _77_77_ﬁk_4/’ —4-H=3
T - —»-H=4
ol ! | |
DRG-BLD RRR-BLD DRG-DRP RRR-DRP
Exe-Inib

Figura 3.20: Comportamento da largura da borda de transicdo entre a regido sem
atiwidade auto-sustentada e a regiao com atividade auto-sustentada (condutdncia inibitoria
fizada em 10 nS) para as quatro combinagoes de neurénios excitatorios e inibitdrios
possiveis. Cada curva representa um nivel hierdrquico da rede
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aproximadamente de 4 : 1.
Os valores obtidos para a rede cortical anatomicamente realista deste trabalho

sao os seguintes:

p=1,322+£0,001 (3.2)
exc

— =4,09+0,01 .
P ,09+0,0 (3.3)

Para melhor caracterizar a topologia da cortical anatomicamente realista,
também calculamos o caminho minimo médio, usando o algoritmo de Djikstra, e o
coeficiente de agrupamento. Para compararmos esses valores foram construidas duas
outras redes: uma rede com conexoes aleatorias e uma rede regular (com conexoes
entre primeiros vizinhos), ambas com o mesmo nimero de neurdnios e conexdoes.
Os valores do caminho minimo médio e do coeficiente de agrupamento para a nossa
rede cortical anatomicamente realista e para as duas redes utilizadas para fins de
comparacao estao mostrados na tabela 3.2 . As figuras 3.21 e 3.22 mostram esses
valores representados graficamente.

A previsao tedrica aproximada [Claudius 2008, Watts e Strogatz 1998| para
o valor do coeficiente de agrupamento em redes aleatorias é Cyangom ~ k/n = 0.013,
onde k£ é nimero médio de arestas por vértice e n o namero de vértices. Para o valor
do caminho minimo médio a previsao teorica é L, qniom ~ (n(n)/In(k) = 2.17. Esses
valores estao proximos aos calculados pelos nossos algoritmos.

Como esperado a rede aleatoria tem o menor caminho minimo médio e o
menor coeficiente de agrupamento, enquanto que a rede regular tem o maior caminho
minimo médio e o maior coeficiente de agrupamento. Os valores dessas medidas
para a rede cortical anatomicamente realista estao entre os valores para esses dois
tipos de redes, indicando que a topologia da rede cortical anatomicamente realista

¢ intermediéria entre as topologias dessas duas redes.
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’ H Aleatoria \ Cortical \ Regular ‘

CC || 0.01297 | 0.02307 | 0.76866
L 2.5683 2.6168 | 39.745

Tabela 3.2: Valores do coeficiente de agrupamento e do caminho minimo médio para
diferentes topologias: rede cortical anatomicamente realista, rede aleatdria e rede regular.
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Figura 3.21: Valores do coeficiente de agrupamento para redes de diferentes topologias:
cortical anatomicamente realista, aleatoria e regular.
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Figura 3.22: Valores do caminho minimo médio para redes de diferentes topologias:
cortical anatomicamente realista, aleatoria e reqular.
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3.2.2 Atividade Auto-sustentada

Os experimentos para a analise da atividade auto-sustentada na rede cortical
anatomicamente realista seguem o mesmo protocolo dos experimentos realizados
com a rede hierdrquica e modular. A rede recebe estimulo externo por 200 ms e,
depois que o estimulo é desligado, acompanha-se sua atividade por mais 2000 ms de
simulagao para medirmos o instante do ultimo disparo da rede. O estudo consistiu
em analisar a atividade auto-sustentada (sua existéncia e frequéncia de disparos
média da rede) no espago de parametros formado pelas condutéancias excitatoria e
inibitéria. Os intervalos de valores de condutancia estudados foram de 0,05nS a
1nS tanto para a condutancia excitatéoria como para a condutancia inibitéria.

Além da medida do instante do ultimo disparo da rede, calculamos também
a frequéncia de disparos média da rede apos o estimulo externo ser desligado. Para
melhorar a analise dessa tltima medida no diagrama de condutancias, usamos o
resultado do instante do tltimo disparo como méscara no diagrama condutancias
para a frequéncia, ou seja, para pontos nos diagrama onde o instante do tltimo
disparo foi muito pequeno (adotado aqui como sendo menor que 1000 ms) a
frequéncia foi adotada como zero. O objetivo maior foi analisar a distribuicao de
frequéncia na area do diagrama onde a rede apresenta atividade auto-sustentada, e
observar também o comportamento da frequéncia nas bordas de transi¢cao entre as
areas de atividade nao auto-sustentada e atividade auto-sustentada.

Os diagramas de condutancia para o instante do tltimo potencial de agao e
para a frequéncia de disparos na rede cortical anatomicamente realista estao dados,
respectivamente, nas figuras 3.23 e 3.24.

Observa-se pelo diagrama da figura 3.23 que a regiao com atividade
auto-sustentada tem seu inicio para valores bem mais baixos de condutancia
excitatéria em comparacao ao caso da rede hierarquica e modular. A faixa de
frequéncias da rede correspondentes ao regime de atividade auto-sustentada (figura
3.24) também é relativamente mais restrita do que a maioria dos casos estudados
da rede hierarquica e modular.

Para melhor analisarmos o comportamento na borda de transicao entre os
regimes nao auto-sustentado e auto-sustentado nos diagramas de condutancia, assim

como no caso da rede hierarquica e modular foi escolhido um valor de condutéancia
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Figura 3.23: Diagrama no espacgo de pardmetros formado pelas condutdncias excitatdria e
1mibitoria para a rede cortical anatomicamente realista. O diagrama de cor indica o instante
do ultimo disparo realizado pela rede para a caracterizacao da atividade auto-sustentada.
Todos os wvalores correspondem ao valor médio de 10 simulagoes
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Figura 3.24: Diagrama no espaco de pardmetros formado pelas condutincias excitatoria
e wibitoria para a rede cortical anatomicamente realista. O diagrama de cor indica a
frequéncia de disparos média da rede na drea onde a atividade autossustentada € detectada.
Todos os valores correspondem ao valor médio de 10 simulagdes.
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inibitoria (0.6 nS) e fixado este valor. O critério de escolha foi que para esta

condutéancia inibitéria encontramos o valor mais baixo de frequéncia de disparos
média da rede. Apos fixado este valor, analisamos com detalhe maior a variagao do
instante do tdltimo disparo na rede em fungao da conduténcia excitatoria.

Os resultados desses estudos estao mostrados nas figuras 3.25 e 3.26. Nas
figuras 3.25 e 3.26 nao foram colocadas as informagoes sobre os desvios padroes
associados aos valores médios, porém destacamos que nas regioes fora da borda o
desvio associado é sempre pequeno, em contraponto a regiao da borda, indicando
que na regiao de transicao ha uma grande variabilidade de comportamentos.

O interessante a ser observado no grafico 3.25 é a localizagao da transigao
entre o estado sem e com atividade auto-sustentada, em contraponto ao observado no
estudo com a rede com topologia hierarquica e modular. Essa comparagao mostra

que para a rede com topologia mais realista o estado intermediario entre os dois

regimes ¢ muito localizado e assim pouco robusto.
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Figura 3.25: [Instante do dltimo disparo na rede cortical anatomicamente realista em
fungao da condutincia excitatoria (condutdancia inibitoria fixrada em 0,6 nS). Todos os

valores correspondem a média por 50 simulacdes
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Figura 3.26: Instante do dltimo disparo na rede cortical anatomicamente realista em
fung@o da condutdncia excitatoria (condutdncia inibitoria fitada em 0,6 nS ). Ampliagao do

grifico anterior para o intervalo entre 0,682 nS e 0,698 nS. Todos os valores correspondem
a médias por 50 stmulacoes



CAPITULO

DISCUSSAO E CONCLUSAO

A discussao dos resultados e conclusoes serao expostas por cada estudo

realizado neste trabalho.

4.1 Rede Cortical com Topologia Hierarquica e
Modular

Para os estudos realizados sobre a rede com topologia hierarquica e modular

dividiremos a discussao em trés se¢oes: nivel hierarquico, classes eletrofisiologicas e

borda.

4.1.1 Nivel Hierarquico

Nos estudos com a rede cortical com topologia hierarquica e modular
observamos que a criagao hierarquica de modulos favorece a atividade auto-sustentada,
no sentido de aumentar a area no espago de parametros (condutancias excitatoria e
inibitoria) que apresenta este tipo de comportamento. Podemos também observar
que o aumento do nivel hierarquico facilita a atividade auto-sustentada no sentido
em que a atividade auto-sustentada se torna possivel para valores de condutancias
excitatorias menores a medida que mais moédulos sao criados. Este resultado esta
em acordo como o trabalho realizado por Wang et al. [Wang, Hilgetag e Zhou
2011], que também consideraram redes hierarquicas e modulares porém constituidas
por neurdnios integra-e-dispara idénticos conectados por sinapses inibitorias e
excitatorias.

Apesar de observamos o aumento da area com atividade auto-sustentada

81
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em todas as combinagoes eletrofisiologicas com o aumento do nivel hierarquico e
modular, para a combina¢ao com o neurénio excitatéorio DRG e com o neurdnio
inibitério BLD observamos pouca variacao do tamanho da regiao com atividade
autossustentada.

Também analisamos o comportamento da frequéncia de disparos média e
das frequéncias maxima e minima das redes hierarquicas e modulares e, apesar de
nao encontrarmos uma dependéncia significativa em relagao ao nivel hierarquico e

modular, a frequéncia média diminui com o nivel hierarquico da rede.

4.1.2 Classes Eletrofisiologicas

Nos estudos sobre as combinacoes de classes eletrofisiologicas no caso da rede
com topologia hierarquica e modular, observamos que o inicio da regiao onde ocorre
atividade auto-sustentada sofre forte influéncia da classe eletrofisiol6gica excitatoria,
sendo que as combinac¢oes com o neurénio DRG apresentam a maior area com
comportamento auto-sustentado no espago de parametros. Dentre os neurdonios
inibitérios, o neurénio BLLD aumenta a area da regiao com atividade auto-sustentada
em suas duas combinacoes. Portanto redes compostas pelo neurdnio excitatorio
DRG, perfil eletrofisiologico mais abundante no cortex cerebral, e pelo neurdnio
inibitério BLD, seriam capazes de atingir atividade autossustentada com valores de
condutancias sinapticas mais baixas.

Observamos também que nas combinacoes com o neurdnio excitatorio
DRG uma maior sensibilidade, em relagao ao tamanho da regiao com atividade
autossustentada, diante a escolha do neurénio inibitério.

Também analisamos o comportamento da frequéncia de disparos média,
méxima e minima das redes hierarquicas e modulares. Observou-se que o fator
determinante na variacao das frequéncias médias sao as classes eletrofisiologicas
dos neurénios presentes na rede. Combinagdes envolvendo o neurdnio excitatorio
RRR apresentam valores altissimos de frequéncia média ja no inicio da regiao
auto-sustentada, os quais nao tém muito sentido biolégico. Em contraponto, nas
combinagoes envolvendo o neurdénio excitatéorio DRG podemos encontrar baixas
frequéncias, mais plausiveis biologicamente, principalmente na combinac¢ao com o

neurdnio inibitorio BLD.
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O possivel mecanismo envolvido nos efeitos das combinacoes de classes
eletrofisiologicas poderia ser uma relagao entre a corrente de reobase, a frequéncia

minima de disparo e a existéncia de periodo de siléncio no padrao de disparo.

4.1.3 Borda

Foi estudado posteriormente o comportamento da borda entre as areas com
e sem atividade auto-sustentada. Observamos uma grande influéncia das classes
eletrofisiologicas inibitérias sobre a largura da borda. Em particular, o aumento
da borda esta associado a classe de neurdnio inibitério DRP e a classe de neurdnio
excitatorio RRR.

Wang e Zhou [Wang e Zhou 2012, baseados em estudo anterior realizado
por Levina et al. [Levina, Herrmann e Geisel 2007|, estudaram o efeito da topologia
modular e hierarquica sobre a existéncia de comportamento critico na atividade da
rede no caso em que a rede é composta por neurbnios integra-e-dispara conectados
por sinapses com plasticidade de curta duragao. O parametro de analise no estudo foi
a amplitude maxima das sinapses entre os neurénios. Eles observaram que o intervalo
de amplitudes das sinapses para o qual ocorre comportamento critico aumenta com o
nivel hierdrquico. O comportamento critico foi caracterizado pelo erro entre o ajuste
de uma lei de poténcia e a distribuicao do tamanho das avalanches observadas na
rede. Em contraponto, Friedman [Friedman e Landsberg 2013| estudou o papel
da topologia hierarquica e modular sobre a lei de poténcia na distribuicao de
tamanhos de avalanches, propondo que o comportamento de lei de poténcia poderia
ser associado com a topologia hierarquica modular e nao necessariamente a um
comportamento critico.

Em nossos estudos, analisamos o tamanho da borda (regiao de transi¢ao
entre os regimes subcritico e supercritico) em funcao do nivel hierdrquico da rede e
observamos que a largura da borda aumenta com o nivel hierarquicos para 0 < H <
2. Para niveis hierarquicos superiores (H > 2), ndo observamos necessariamente
o aumento da largura da borda e isto pode estar associado a descaracterizacao da
rede para altos niveis hierarquicos, como discutido na se¢ao dos resultados. Nossos
resultados nesse sentido corroboram a proposta inicial de Wang e Zhou de que o

nivel hierarquico favorece a existéncia de comportamento critico.
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Portanto assim como os neurénios DRG e BLD estariam relacionados a um
aumento da regiao com atividade autossustentada, os neurdénios excitatorio RRR e
DRP estariam associados com o aumento da largura da borda entre as regioes com

e sem atividade autossustentada.

4.2 Rede Cortical Anatomicamente Realista

O estudo realizado com a rede cortical de topologia anatomicamente realista
foi idéntico ao feito com a rede de topologia hierarquica modular. O primeiro fato
interessante na comparacao entre os dois tipos de redes corticais foi que, apesar
de os dois tipos rede terem a mesma razao entre sinapses excitatorias e inibitorias,
a mesma probabilidade de conexao e serem basicamente compostas pelos mesmos
tipos de neuronios, as excitabilidades das redes sao bem distintas entre si. Para a
rede hierarquica e modular s6 é possivel encontrar atividade auto-sustentada com
valores de condutancia excitatoria mais de cinco vezes maiores do que os necessarios
para a rede anatomicamente realista.

Sobre a faixa de frequéncia média da rede encontrada na Rede Cortical
Anatomicamente Realista, encontramos valores proximos as combinacoes com o
neuroénio DRG, principalmente a combinacao DRG e BLD. Isso possivelmente
é devido a Rede Cortical Anatomicamente Realista ser composta por neurénios
excitatorios DRG. Portanto, isso sugere que a faixa de frequéncia, ou pelo menos
a frequéncia minima encontrada, é determinada pela classes eletrofisiologicas
envolvidas na rede, e depende fracamente da topologia.

Para a rede cortical anatomicamente realista, analisamos também o
comportamento da borda entre as regioes com e sem atividade auto-sustentada.
Para esta topologia encontramos uma borda extremamente fina em comparagao com
o modelo hierarquico e modular, da ordem de 0,01 nS. O que parece contradizer
argumentacgoes sobre a robustez que a topologia hierarquica e modular geraria em
relacao a regiao transicao. Possivelmente o modelo hierarquico e modular seria
mais adequado para representacao de rede cortical em um nivel mesoscopico ou
macroscopico, como por exemplo, conjuntos de regioes corticais, diferentemente da

Rede Cortical Anatomicamente Realista aqui construida, no qual representaria um
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nivel microscépico, como por exemplo uma coluna cortical.

4.3 Limites do Modelo

4.3.1 Tamanho da rede

Para a rede cortical com topologia modular e hierdrquica observamos que
para niveis hierarquicos muito altos (no nosso caso a partir de 3) as propriedades
topologicas da rede deixam de se comportar conforme o esperado. Devido a relacao
entre o tamanho da rede e a probabilidade de conexao, para H > 2 ha surgimento
de assembleias isoladas de neurdnios, o que limita a interpretacao dos resultados aos
niveis hierarquicos entre H =0 e H = 2. De maneira geral, sempre devemos tomar
muito cuidado na criacao de redes sem a observacao de sua estrutura topologica de
maneira mais detalhada.

No caso da rede cortical anatomicamente realista, destacamos, em relagao
ao tamanho da rede, o fator de reescala. O fator de reescala utilizado em nossas
simulagoes foi de 1 : 100, ou seja, um neurénio em nosso modelo representaria uma
assembleia de 100 neurénios na rede real. Aplicamos o fator de escala em dois
momentos na construcao da rede: na quantidade de conexoes com o objetivo de
manter a probabilidade de conexao constante e na reescala do raio da arborizagao
axonal, pois a arborizacao axonal no modelo computacional é relacionada a uma
assembleia de neurdnios. Portanto, considerando esses dois fatores nao ha muita
segregacao espacial de assembleias dentro das camadas, sendo que essa segregagao

ocorre de forma mais expressiva entre camadas e pela especificidade das conexoes.

4.3.2 Neuronios

O formalismo de Izhikevich tem diversas vantagens. E um modelo de
facil implementacao, baixo custo computacional, de facil manipulacao para gerar
comportamentos distintos e conseguimos através dele gerar respostas similares as
de neuronios reais encontrados no cortex. Porém, existem alguns pontos que sao
indesejados no formalismo de Izhikevich. Primeiramente, a falta de correspondéncia
bioffsica. Este fato pode se tornar um problema se estivermos interessados em

mecanismo especificos que geram determinados comportamento eletrofisiologicos
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e na simulacao de alteracoes do comportamento de neurdnios via bloqueadores
especificos. Outro problema que encontramos foi a nao existéncia de um periodo
refratario absoluto no modelo de Izhikevich, o que pode alterar significativamente
o intervalo de frequéncias em que um neurénio pode trabalhar. este foi um dos
motivos de encontrarmos frequéncias altissimas (sem significado biologico) em alguns

resultados em nossas simulagoes.

4.3.3 Integracao Numérica

Outro ponto a ser salientado nesse trabalho foi a observacao de estados globais
distintos da rede para simulagdes a partir de sementes diferentes (série de ntumeros
pseudo-aleatorios) na regiao de borda entre regimes. A determinagao das regices
para as quais a rede apresenta atividade auto-sustentada ou nao é limitada pelo
tempo de simulagao, que pode inclusive nao ser suficiente para tal determinacao.
Porém, a utilizacao de diferentes sementes para a geracao de médias possibilita
maior confianca nos resultados. No entanto, foi observado pelo autor que para
uma dada rede com uma determinada semente a variacao do erro gerado pela
integracao numérica, com origem no método numérico ou passo de integragao,
gera, comportamentos globais distintos. Por exemplo, podemos classificar a rede
como tendo atividade auto-sustentada ou nao e este tipo de comportamento ocorre

principalmente na regiao de transigao (borda).

4.4 Trabalhos Futuros

Na simulacgoes realizadas neste trabalho foram realizada algumas aproximagcoes

no modelo cortical anatomicamente realista.

e Todos os neurdnio excitatorios (células piramidas e estreladas) foram
associados com o comportamento de neurénio com disparos regulares. Sabe-se
da literatura de neurociéncia que neurdnios piramidais podem ter, além de
comportamento de disparos regulares, comportamento de disparo rapido e
repetitivo em rajada (RRR) e comportamento com tendéncia intrinseca para

disparo em rajada (IRJ). Porém, nao foi possivel levantar neste trabalho
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informagoes sobre a distribuicao quantitativa destes comportamentos entre

as células piramidais no cortex.

e As conexoOes sindpticas utilizadas nas simulagoes realizadas neste trabalho
sao inspiradas em sinapses AMPA e GABA-A. Apesar do fato de que nao
utilizamos outros tipos de sinapses, ja se encontram implementados modelos
para as sinapses GABA-B e NMDA. Também foram encontradas informagoes
sobre a propor¢ao de sinapses dos tipos NMDA e AMPA (ambas excitatorias)
na camada 2/3 do cortex [Myme et al. 2003|. Essas sinapses serao incorporadas

em trabalhos futuros.

e Sobre as regras de plasticidade sinaptica (STDP), apesar de nao terem sido
utilizadas em nenhuma simulacao aqui apresentada ja foram implementados
modelos para plasticidade de curta duragao e de longa durac¢do (conforme

descritos na se¢ao de Métodos) que serao usados em trabalhos futuros.

e Os modelos corticais desenvolvidos, do ponto de vista da topologia e das
interacoes entre os neurdnios, ¢ independente dos modelos de neurdnios
utilizados. Devido as limitagoes discutidas do formalismo de Izhikevich,
trabalhos futuros poderao utilizar diferentes modelos de neurénios. Hé outros
modelos simplificados de neurénios (descritos na se¢do de modelagem de
neurdnios na Introdugao) e também modelos de neurénios minimos baseados
no formalismo de Hodgkin-Huxley que reproduzem os comportamentos

eletrofisiologicos encontrados no cortex.

Com relagao a novos estudos que poderiam ser realizados, salienta-se dois

grupos de estudos:

e Continuagao do estudo no espago de parametros de condutancias sinapticas,
principalmente na regiao critica utilizando duas novas ferramentas: coeficiente
de Lyapunov e capacidade de separagdo de entradas diferentes (ranking).
O intuito seria relacionar o comportamento da rede a informacao que é
apresentada para ela. Também poderiam ser realizadas medidas sobre
a modularidade da rede cortical anatomicamente realista para melhor

entendimento da sua topologia.
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e Finalizados o estudo anterior e as expansoes do modelo sugeridas acima, um
estudo interessante que poderia ser feito para avaliar a relacao entre dindmica

e topologia seria o estudo de simulacoes de lesoes cerebrais nas redes corticais.
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