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Resumo

A rede funcional do &rebroé composta poareas corticais quéis anabmica e funcionalmente
conectadas. Uma das redes corticais que mais se tem in@ondégpoivel na literaturaé o
cortex cerebral do gato. Atises estasticas desté@ltimo sugerem uma estrutura que pode ser
descrita como uma rede de sub-redes, onde cada sul@réal¢ipo livre de escala possuindo
hubsmuito conectados. Estdmibssao, por sua vez, intensamente conectados entre si. Con-
striumos uma rede de sub-redes inspirados na estrutura cedebgatos e humanos a fim de
estudar suas propriedadesatimicas. Focamos na sincroniaagdos disparos neurais dagas
corticais e em como esse efeito pode ser suprimido por malesktivago neural causada pela
aplicag@o de pulsos de luz de forma apropriada. Mostramo€qessvel suprimir efetivamente

a sincronizago dos disparos neurais perturbandomto hub, pois este tem muitas cori@es

e influencia fortemente toda a rede.

Palavras-chave: Redes neurais, mapas de Rulkov, sincranizac



Abstract

Functional brain networks are composed of cortical areaisate anatomically and functionally
connected. One of the cortical networks for which more imfation is available in the literature
is the cat cerebral cortex. Statistical analyses of theratiggest that its structure can be des-
cribed as a clustered network, in which each cluster is a&edcaé network possessing highly
connected hubs. Those hubs are strongly connected togélaérave built a clustered scale-free
network inspired in the cat and human cortex structure so ssutly their dynamical properties.
We focus on the synchronization of bursting activity of theetical areas and how it can be
suppressed by means of neuron deactivation through suaablied light pulses. We show that
is possible to effectively suppress bursting synchroronaby acting on a single hub, because it
is highly connected and have a strong influence over the mktwo

Keywords: Neuronal networks, Rulkov maps, synchronization
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1 Introducao

Os recentes avancos teobgicos tem possibilitado a atise da estrutura e cimica
do sistema nervoso como, por exemplo, 0 comportamento démies, suas interdes, algumas
desordens neurdgicas e 0s mecanismos queaespor tas do seu funcionamento. O sistema
nervoso dos maiferosé responavel por coletar e processar inforndag, onde 0s nedinios
sensoriais convertem os Bstilos causados pelo meio ambiente em sin&@siebs que &o pro-
cessados noécebro. O transporte destes sinaistiétos ocorre atra@s de sinapsesédticas
ou gumicas, resultando em uma vargcdo potencial de membrana entre os @eias conec-
tados entre si por meio de seusOaios e dendritos [1], figura (1.1). Os néaios cerebrais
organizam-se em grupos ou unidades funcionais chamada®ak corticais(visual, auditiva,
motora, etc), como eatilustrado de forma simplificada na figura (1.2) sendo cada dessas
areas respo@asel por processar as inforntss recebidas.

Podemos aproximar a organizactopobgica e as ligaies entre 0os ne@inios com
uma rede, onde 098 (ou §ios) 40 0s neudnios e as arestas (ligdgs) §0 os anios e den-
dritos. Embora existam informées detalhadas da estrutura dotex cerebral apenas para um
nimero limitado de egries, alguns estudos sobre a conectividade entigagdo értex cere-
bral de macacos e gatos mostraram as seguintes castcts. asireas corticais organizam-se
em aglomeradosclusterg de neudnios [3-5]; fa grande densidade de coies e presenca de
sitios altamente conectados, denominaldobs[6]. Outra caractéstica importante observada
relaciona-s& comunicago entre agreas corticais, ou seja, as codes ocorrem &0 somente
entreareas ppximas, mas tan#m entreareas distantes d@rdex e o mediadas principalmente
por seushubs[7]. Como resultado destas caratséicas, uma rede neural apresenta certa com-
plexidade estrutural em suas cof@ieg, ou seja, as ligaes rdo |0 regulares nem totalmente
aleabrias.



Figura 1.1:llustrago da estrutura de um néumio.
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Figura 1.2:llustrago simplificada da divéso do @rebro em diferente@reas corticais.
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O cortex cerebral do gate um dos sistemas que &stsendo extensivamente estu-
dados atualmente. Este apresenta infoidea@naimicas coletadas e organizadas por Scannell
e colaboradores [3, 4, 8]. Na rede cerebral do gato foramreddas 1lareas corticais, que
apresentam uma alta densidade de coasxnternas, pém as conedes entre essageas 80
escassas. As congas internas seguem uma lei de@matia semelhante a uma rede livre de
escala, com a presenca ladgbscom muitas conedes. Este tipo de organizag pode ser com-
parada a uma estrutura raequica de rede de redes, onde uma rede néaformada atrags de
sub-redes densas ligadas entre si.

Estas informa@es remetem a um modelodt&co que deve simular as cories
cerebrais de maiferos onde em umiael hierarquico mais baixo encontramos uma estrutura de
clusterscom uma conectividade do tipo lei de potia. Em um tvel hiearquico maior temos
gue as conedes entre oslustersocorrem principalmente por integdio de seulubs

A dinamica dos disparos neuron&gormada por varidies abruptas do potencial
de membrana da&tula, ou seja, um pico de potencial. Estaéiiica pode variar desde umico
pico aE uma repetida seucia de picos que ocorre periodicamente. Aadiica perddica de
picos pode ser descrita por diversos sisteméasdes. Neste trabalho utilizaremos redes de
mapas acoplados, que apresentam o espaco e o tempo disergjoganto que as vavieis de
estado 8o contnuas.

Relacionadaa diramica de uma rede neuronal, diversas desordens bgicas,
como mal de Parkinson e epilepsia [9], &stelacionados com a sincronizacda dimica
dos disparos neurais. Em virtude destes problemas detesrda sincroniza&p em uma rede
neural, torna-se neces® o estudo dos processos pelos quais isto ocorre. UNiosos anos
alguns modelos foram propostos para estudar a sincr@uzigs disparos neuronais em aglo-
merados de redes do tigmnall-world [10]. Algumas estraggias tambm ja foram propostas
para suprimir a sincronizag@ em redes livres de escala aésypor exemplo, da introdag de
um sinal ektrico coletado do jprio sistema e reinjetado na rede com um tempo de atraso [11]
Trabalhos recentes desenvolvidos por Boyden e colaboaflidtEmostram qué posével con-
trolar eficazmente os disparos de ri@ios geneticamente modificados aésnde estimulao
por luz. Estes nednios modificadosao capazes de produzir algumas pirds fotossensgeis
gue liberamions quando expostas a luz de determinado comprimento de togb, com a
liberagao deste$ons podemos controlar a dimica neuronal. Estes resultados mostrangant



que a supre$® da sincronizap dos disparos neurais pode ser obtida ésae um controle por
foto-estimulago.

Baseado nestas e@dcias experimentais relatadas, este trabalho tem come obj
tivos propor um modelo de uma rede formada por sub-redes gpohogia livre de escala. A
dinamica dos new@nios nas sub-redesdescrita por um mapa bidimensional que nos permite
definir a fase dos disparos neuronais, bem como a correspad@dacronizago da rede e de-
senvolver, tamém, uma metodologia para suprimir a sincroné&ados disparos atras de uma
perturbago externa que assemelhaas®to-estimulago de neuvnios modificados.

A disserta@o esh organizada da seguinte maneira: ndtép 2 introduzimos con-
ceitos fundamentais sobre sistemasadiicos, evolugo temporal, diagrama de bifuréax; e
expoente de Lyapunov. No dalo 3 fizemos um estudo sobre redes complexas e descrevemos
alguns exemplos. No c#plo 4 citamos alguns modelosotécos utilizados para descrever a
dinamica dos disparos neurais, descrevemos o0 modelo de mapasilmamos no decorrer do
trabalho e algumas maneiras de avaliar a sincroazda rede. No cafulo 5 reportamos o pro-
cedimento que utilizamos para montar uma rede de redes swtadds quanta sincronizago
da fase dos disparos neurais. Noitalp 6 introduzimos a perturbag externa ao modelo e
observamos o impacto gerado sobre adiita da rede. Nossas cond@as esio descritas no
cagtulo 7.



2 Fundamentos

Apresentamos neste dago alguns conceitos e ferramentas neades a com-
preendo dos assuntos discutidos neste trabalho.

2.1 Sistemas Diamicos

Um sistema diamicoé caracterizado por possuir um grupo de pass estados
juntamente com uma regra deterisiica que especifica um estado atual em termos de estados
anteriores. Como, por exemplo, a fé@acf (x) = 4x que & uma regra que atribui para cada
nimerox o quadruplo de seu valor. A caractstica de uma regra ser deterifisitica significa que
podemos determinar o estado presente de um sistema (umaggapor exemplodinicamente
atra\es de seus estados anteriores [13].

Um sistema diamicoé constitido de varaveis dependentes e independentes do
tempo e pode ser descrito ateavde diferentes modelos: eq@ias diferenciais parciais, cadeias
de osciladores, mapas e os@uttos celulares. As diferencas entre estes modefs est como
0 tempo, 0 espaco e a vavel de estadod® tratados, ou seja, de forma donta ou discreta. A
tabela (2.1) nos mostra as diferencas entre 0os quatro oxd&$ equages diferenciais parciais
apresentam umimero infinitamente grande de graus de liberdade espatggisjuais o tempo,

0 espaco e a vavel de estadc@® coninuas [14]. O modelo de cadeia de osciladores apresenta
uma discretize@o do seu espaco, [@n a varavel de estado e tempas coninuas (baseiam-se
em equages diferenciais ordarias acopladas). Os mapas acoplads modelos diamicos

gue apresentam tempo e espaco tratados de forma discretaiaval de estadé contnua. Por
altimo na tabela (2.1) temos os auotatos celulares onde todas @stvaraveis §0 discretas.

Dentre os modelos apresentados, algumas vantagens etdgsvesdevem ser con-



Tabela 2.1 Caracteisticas dos diferentes modelos de sistemaardinos [14].

| Sistema | Espago | Tempo | Variavel de Estado|
Equa@es Dif. Parciais Confinuo | Confnuo Confinua
Cadeia de Osciladores Discreto | Confinuo Contnua
Mapas Acoplados | Discreto | Discreto Contnua
Autdmatos Celulares Discreto | Discreto Discreta

Fonte: O autor.

sideradas. Por exemplo, as equeg diferenciais podem ser usadas para modelar problemas
fisicos devido a generalizag que seu tratamento proporciona,gmortorna-se nece&so 0 Uso

de métodos nuraricos, juntamente com um longo tempo computacional, paes@u@o das
equaes. Por outro lado, temos os mapas acoplados que, por r@arese tempo e espaco
discretos, perdem um pouco dessa generd@izapas os resultados exigem menos esfor¢o com-
putacional e 30 obtidos mais rapidamente. Outra carasti&a dos mapas acopladesgjue estes

sao de &cil implementago computacional, se comparado com as e@gmdiferenciais e com as
cadeias de osciladores e, por esse motivo, tem sido muiiadts no estudo damica espaco-
temporal de sistemassfcos e biobgicos [15].

2.2 Evolu@o Temporal e Pontos Fixos

Como vimos, um sistema dimicoé descrito por um conjunto de eqoas discre-
tas ou corihuas. A sua evoldp temporal ocorre pelas ségeias de iterdies destas equdes,
gue nos permitem conhecer um estado posterior do sistemareaofdo seu estado anteior.
Os estados &o depender dos valores assumidos pelagweis dependentes num determinado
instante de tempo e todos os estadosipessde um sistema formam o que chamamos de espaco
de fase. Dadas as condes iniciais o sistemaarevoluir no tempo, formando uma curva em seu
espaco de fase, o que chamamos de trEgbuodrbita.

As orbitas tambm podem ser definidas, segundo Lorenz, como as repreSesitac
no espaco de fases de uma sEtpia crondbgica discreta ou comua de estados [16]. Supondo
um sistema discreto, como um mapa, cuja régdada pela fureip f (x) e uma condigo inicial
X0, uma trajebria & formada pela sucel®s de pontoxg, X1 = f(Xp), X2 = f(x1) = f(f(x0)),
x3 = f(x2) = f(f(f(x0))), ..., podendo oudo convergir para urponto fixo Um ponto fixo



X* € um ponto que “mapeia” a sifprio. Esta definigo & aplicada a qualquer tipo de modelo
discreto, seja ele linear o@a [17]. De modo geral, para o0 modelo discreto unidimensiona

Xni1=f(Xn), (2.1)
sendon o instante no tempo. O ponto fixosolu@o da equeio quando:

Xnt1 = F(X*) =X". (2.2)

As solu@es de equibrio em modelos coimiuos desempenham papel semelhante
aos pontos fixos em modelos discretos. A figura (2.1) mostraxemplo de ponto fixo para
o modelo discreto conhecido comuapa lodstico, dado porx,;1 = ax\ (1 — X,), utilizado no
estudo de crescimento de populas [13] . Neste mapa a vaviel de estado estompreendida
no intervalo 0< x, < 1 e se este intervaldné respeitado o valor deg diverge. O pametro de
controle,a, possui valores no intervalo dea < 4, e dependendo dos valores assumidosjaor
mapa logstico pode apresentar diferentes comportamentos: pfixiss pontos fixos peddicos
e caos. Por caos nos referimos a sistemas @dmtas apefdicas e sensibilidadis condifes
iniciais. Um sistema d#tico & um sistema deternistico, poise descrito por uma lei de evolaig
sob o qual, fixadas as con@igs, sempre apresenta 0 mesmo comportamento. A senslibilida
as condi@es iniciais faz com que um sistemabtiao com condifes iniciais muito grximas
apresentérbitas que divergem conforme o sistema evolui no tempa [A3jperiodicidade eat
relacionada com arbita de um sistema 6&co, que sempre visita um ponto diferente no espaco

de fase, ou seja, sumbita nunca visitéx um mesmo ponto em instante diferentes no tempo.

Temos na figura (2.1) a evolag temporal do mapa l@gfico para o paérmetroa= 2
e a condi@o inicialxg = 0,00001. Vemos que para estes valoréslita do mapa tende para o
ponto fixox* = 0,5 aps um tempo transiente.

Com rela@o a periodicidade, umarbitaé perbdica quandd¥(x*) = x*, para al-
gumk > 0 que determina o perdo daorbita. Por exemplo, umérbita de peiodo 2& um
conjunto de dois pontos, x; tais que mapeiam-se um ao outro:

x=10q),  x=1f0x). (2.3)



Figura 2.1:Evolugdo temporal do mapa lagtico, coma = 2 e condi@o inicialxy = 0,00001.
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Fonte: O autor.

Comox; = f(x}) = f(f(x3)) = fl4(x5), enfioxs, assim como, & um ponto fixo
da segunda iterada do modelo discretd ¢ [17]. Portanto, os pontos de uraebita de peiodo
2 530 solu@o da seguinte equag:

X = fE(x) = f(F(x")), (2.4)

sendo que, no geral, os pontos fixdsle pefodok sio solugo da equaip f (x*) = x*, para
k > 0. A figura (2.2) mostra, como exemplo, udita de peiodo 2 para 0 mapa léstico, com
a= 3,3 e a condigo inicial dadaxy = 0,1, vemos que para essesgraentros o mapa lastico
possui dois pontos fixos de pedo 2, sendo eles; = 0,48 ex; = 0,82. Dependendo do valor
assumido pelo pametroa, a diramica temporal do mapa lmjico pode sair de um regime
periddico e apresentarbitas totalmente apédicas, ou seja, 0 sistema&&m um estado de
caos, como mostra o exemplo da figura (2.3) para o caso-04 0.

A estabilidade dos pontos fixo§ est relacionada com a evolag temporal da
fungdoxn1 = f(Xn), quando 8o dadas cond@gs iniciais bem g@ximas aos seus pontos fixos
x*, pondendo ela convergir ou divergir destes valores.

Dada um condi@o inicial x, bem pbxima dex*, isto &, x, = X* + &, a dishncia



Figura 2.2:Evolugdo temporal de pardo 2 do mapa ldgtico, coma = 3,3 e condio inicialxg = 0, 1.
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Fonte: O autor.

Figura 2.3:Evolugao temporal catica do mapa loigtico, coma = 4,0 e condi@o inicialxg = 0, 1.
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Fonte: O autor.

entre estes ponta@sdada por:
On = [Xn — X'

Com a primeira iterego , a dishncia evolui para:

Shi1 = Xnp1 =X = [f (%) =X = [f(X"+ &) =X

(2.5)

(2.6)
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Podemos, eéib, expandir o mapé(x) em €rie de Taylor em torno de', tem-se:

2
F(X* + ) = f(x*)+5n(%(xx)> +%5§ddfx(zx> +o 2.7)

e tomando valores suficientementes pequenosdpams termos da expais com podéncias de
on de ordem igual ou superior a dois podem ser desprezados. Deg@mitindo-s&, pequeno,

temos:
df(x
f(x*+6n)—f(x*):5n< d(x>> : (2.8)
X=X*
Portanto, de (2.6) e (2.8), chegamos a uma eauaarad,. 1 dada por:
s (4
Oni1= ‘5n< dx ) : (2.9)
X=x*
Sedyi 1 < &y as iterades convergem para o ponto fixoe esteé do tipo esdvel (atra-
tor), enfo:
df(x)
X=X*
Sedn.1 > &, as iteraes divergem do ponto fixd e estee do tipo inshvel (repulsor),
engo:

> 1. (2.11)

df(x)
dx )

Quando a derivada do sistema for igual a 1, a lineafiaafetuadadwo & suficiente

para afirmar se o ponto fix@ou rao esavel. No caso em que a derivada for igual a 0 o0 pé@nto
denominado super-éstel [17, 18].

2.3 Diagrama de Bifurca@es e Expoente de
Lyapunov

O diagrama de bifurcégs e o0 expoente de Lyapunov nos oferecem infoo@sic
com rela@o ao comportamento dasbitas de um sistema dimico a@s um intervalo de tempo
suficientemente grande (valores agdiebs), onde podemos encontrar: pontos fixabitas
periddicas ou céaticas. Nestes casos as itdiag transientesae descartadas. Por transiente nos
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referimos ao um certoiimero de primeiros pontos da tra@ea que 8o desconsiderados, sendo
usados somente 0s pontos que representam o comportamahtabnbita.

O diagrama de bifurcégsé um gafico dos valores assumidos pela &l de
estado em furiio de um ou mais pametros do sistema, supostos &ge€is dentro de seus in-
tervalos de definggo. Tomando como exemplo novamente o modelo do mapstilg temos
na figura (2.4) que o eixo das abscissas representa os vaks@sidos pelo pametro de con-
trole a e no eixo das ordenadas os valores assous da vadvel de estads,. Como condig@o
inicial usamos¢g = 0,1 e foram feitas 3000 iter@aes sendo 2800 iteraes transientes descar-
tadas. Observamos que, no interval® ¥ a < a;, temos um regime de bifurcaes e para
a:c <a< 4,0 predomina uma rego catica, ondea; ~ 3,57 € um ponto onde existe umi@aulo
de bifurcades.

Figura 2.4:Diagrama de bifurcdies do mapa Idgtico.

08—

04

02—

Fonte: O autor.

Com rela@o ao expoente de Lyapunov, este nos informa a tédiarde expari
ou de contrago da dishncia dagrbitas de um mesmo sistema @imico com duas condigs
iniciais muito pbximas. Medir o expoente de Lyapunov entre duas gt é equivalente a
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medir o expoente em um conjunto de traj&s [13]. Para calcular o expoente de Lyapunov para
mapas unidimensionais considere o0 seguinte mapa unidiomats

X1 = f (%), (2.12)

sejam dois pontos iniciais @ximosxg e yp e a disncia entre ele& = |yo — Xo|. Admite-se que
depois de uma iter@p a nova disincia sejad; = |y; — X1|. Podemos relacionay e 1, e as
sucessivas dighcias a partir de uma varig exponencial:

o= i,
&= €25 =ity

Sh= €M, =ittty — gy, (2.13)

ondeA = Mt2tth representa a taxa exponenciddia de expari® das trajéirias vizinhas.
SeA > 0, hd uma expar& do conjunto, sa = 0, 0 conjunto se maam e seA < 0, ha uma
contra@o. A rela@o (2.13) nos permite escrever:

1 £(yo0) — f"(X0)| = €M &

A = din | Fotd)-Tbo)|, (2.14)

onde f"(Xp) indica a nésima iterago def(xp). Considerando uma déstcia inicial muito pe-
quena(d — 0) e um rumero infinito de itera@es(n — «), temos:

A= lim lim ;m‘w)

N 30 %
A= lim din| 200l (2.15)

logo A &, por defini@o, o expoente de Lyapunov do mapa e constitui uma medidaelggticia
exponencialA > 0) ou de contrago (A < 0), nao dependendo da trajeia vizinha. Pela regra

da cadeia:
d d d d

R n — -
d)@ f (XO) anf]_ f(xn—l) d)q'],z dXO

ondex; = f'(xo) € o resultado daésima iteragio do mapa a partir da condig inicialxo. Obte-

f(xo0), (2.16)
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Mmos:

1
A =1lim =In
n—oo N

_ (2.17)

n—1
[]fx)
i=0

Podemos separar o produb em somas e expoente de Lyapun@vdefinido como:

n— N

n-1
A = lim 52|n|f'(xi)\, (2.18)
i=0

onden indica o nimero de itera@es em que o sistengobservadof’ & a derivada da regra de
evolu@o do sistema, que calculada em cada pontpde umabdrbita gerada sob uma condiag
inicial. Valores positivos para os expoentes de Lyapundicam caos, valores negativos indicam
comportamentos convergentes, como oqmido ou de ponto fixo e, partimo, valores nulos
indicam quase-periodicidade ou mudanca de comportanfeaitos de bifurcego) [13,18]. A
figura (2.5) nos mostra a variag do expoente de Lyapunov para o mapadicp. Comparando-

a com a figura (2.4) do diagrama de bifurgas, vemos claramente que os valores negativos do
expoente de Lyapunov correspondem adegide pontos fixos, valores nulos correspondem a
pontos de bifurcaip e valores positivos do expoente indicam caos.



Figura 2.5:Variagdo do Expoente de Lyapunov para o mapdadogo.
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Fonte: O autor.

14



15

3 Redes Complexas

A definicao de um sistema complexo difere dependendaréa de estudo,ao
havendo uma amplamente aceita,goruma definigo compreerigel € a de que um sistema
complexoé formado por um grandelmero de componentes relativamente simples que inte-
ragem entre si e com 0 meio ambiente, a partir dos quais umartenpento complexo emerge
[15, 18, 19]. Componentes relativamente simples signifi@agicomponentes individuais, ou
pelo menos seus pajs funcionais,@m um comportamento simples com respeito ao compor-
tamento coletivo. A ndo de emer@ncia refere-se ao fato de que o comportamento global do
sistema Aoé somente complexo, mas surge daseagoletivas dos componentes simples. Como
um sistema complex@representado por partes individuais que se coneétaatural modél-lo
como rede complexa.

O estudo de redes complexas iniciou-se com a teoria dossgrstodcada de 60
dois materaticos, Paul Erds e Alfred Fenyi [20] apresentaram um novo conceito que permite o
estudo dessas redes a#ravla teoria dos grafos alédbs. A ideia foi a de combinar a teoria dos
grafos com ferramentas da teoria de probabilidades. Osipais trabalhos que precederam a
grande revolugo no estudo das redes complexas por meio de grafos forartigmsanientficos
publicados por Duncan Watts e Steven Strogatz em 1998 [2b} dlpert-Laszb Baralasi e
Réka Albert em 1999 [24]. A partir de €, os grafos passaram a ser a base niteanda
nova teoria das redes complexas. As redes compl@asepresentadas da mesma forma que
um grafo, ou seja, por um conjunto des(ou $tios ou \értices) que podem estar oamligados
entre si por meio de arestas (ou codes). Um 1@ & referido normalmente por uindicei e o
nimero de elementos em uma rede pela IRtra

Uma das propriedades de redes compléxagrauk; de um rd i, ou seja, o imero
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de cone®es que este possuealefinido em termos da matriz de adjacia:
N
j=1

onde o elementa;; & igual a 1 se 0s0si e j esho conectados e 0 caso ca@nmio rao estejam.
Como a medid&; € local, para podermos caracterizar a estrutura de uma redsgmos de
uma medida global, que dada pela &dia do imero de conédes entre osds, definida como
grau nedio ou rumero nédio de conedes:

K=k (3.2)

A organiza@o das coneébes de uma rede complexa pode ser caracterizada por meio
da distribui@o de grau ou de probabilidade&) , definida como a probabilidade de que ui n
escolhido aleatoriamente na rede tenha §rgb].

Recentemente, o elevado desenvolvimento computacionsibjiiisu a cria@o de
modelos mais realistas para redes complexas. Com essesfidell posivel representar re-
des que incorporam propriedades de redes reais edeltsighor meio de modelos mataticos.

O desenvolvimento desses modelos permite determinaripdagies estruturais e @dimicas e
ainda desenvolver atodos que possam ser aplicados a diversos objetivos, catimmar a
dinamica e o fluxo em uma rede, prever seu comportamento, entendasa de maus funciona-
mentos e proteger a rede em casos de ataques ou falhas.

3.1 Redes de Mapas Acoplados Localmente

Este modelo faz parte do grupo de redes complexas regulaeespgesentam uma
organiza@o e simetria topdigica. As caractésticas e propriedades de redes de mapas acoplados
localmente foram amplamente estudadas por Kaneko [26] ehflelcc[27]. Em acoplamentos
locais, a didmica de um determinadatis i & influenciada apenas pelos seus vizinhos mais
proximosi — 1 ei + 1, assim, a equag considerando o acoplamentos entre primeiros viziehos
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dada por:

Xy = A=) fea)+o[fen )+ ), (3.3)

ondec € a intensidade do acoplamento e varia no intervalo [0, Htar R que divide o acopla-
mento esi relacionado com a normalizagda equadp. A figura (3.1) esboca uma represeatac
deste modelo.

Figura 3.1:Modelo de rede com acoplamento entre primeiros vizinhos.

Fonte: O autor.

3.2 Redes de Mapas Acoplados Globalmente

Este modelo tanm#am faz parte do grupo de redes complexas regulares. Em uma
rede com acoplamento global todos ©@$s es&o conectados entre si, ou seja, para uma rede
formada por N elementos cadiia i sofre@ a infllencia dodN — 1 dtios restantes. A equag
gue descreve este acoplameatdada por:

N—1
X = @—efed)+ ﬁ Zxﬁ”, (3.4)
J#
onde& novamentee a intensidade do acoplamento, podendo variar no interi@&ld]. O se-
gundo termo da equag (3.4) tambm pode ser interpretado como um campadio produzido
pela rede. A figura (3.2) traz uma represeatage uma rede com acoplamento global.
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Figura 3.2:Modelo de rede com acoplamento global entre seus elementos.

Fonte: O autor.
3.3 Redes Aleatrias de Erdos e Renyi

Em 1959 Erds e Fenyi desenvolveram um modelo para gerar redes com desex
aleabrias [20], que apresentavam caraidicas opostaas de uma rede regular. O mecanismo
que gera a rede aléata & constrido definindo-se primeiramente a quantid&tiele ros pre-
sentes na rede, em seguida conectam-se os parés die mcordo com uma probabilidapleA
figura (3.3) mostra a montagem de uma rede alemtomN = 10 nds e diferentes valores de
p. Nos casos extremos temos para 0 uma rede completamente fragmentada, ou s&ja
conexes e parg = 1 a rede fica completamente conectada refletindo a sibud& acoplamento
global.

3.4 RedesSmall-World

O modelo de redesmall-worldou “mundo pequeno” teveicio a partir de estudos
sociais feitos por Stanley Milgran, um p8logo social da Universidade de Harvard [22]. Seu
experimento consistiu em descobrir quantos conhecid@s@epduas pessoas escolhidas aleato-
riamente. Milgran encontrou que o grau de sefvantre quaisquer duas pesseasn nedia
igual a 6, concluindo, assim, que a sepamgedia entre duas pessoapequena. Com base
nos resultados obtidos por Milgran, alguns modelos foravpgstos para descrever e estudar o
fendbmeno denominadsmall-world Os modelos mais conheciddsosos de Watts-Strogatz [21]

e Newman-Watts [23].
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Figura 3.3:llustrago esquerdatica do modelo Ertis e Renyi. Temos uma rede formada pér= 10 nos
para(@p=0,(b)p=0,1, (c)p=0,15e (d)p=0,25.

@ @ @ (b)
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® ® ® ‘%a
®
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Fonte: O autor.

O modelo de redesmall-worldde Watts-Strogatz [21], ilustrado na figura (3.4a),
consiste em: inicialmente monta-se uma rede regular Nonds ligados & vizinhos mais
proximos, em seguida cada are&taleatoriamente reconectada com uma probabiligade
um outro 1 da rede, surgindo assim as codex rao-locais. No extremp = 0 as conekes
continuam como e&b e a rede continua regular, opostamentp sel todas as conées &0
refeitas e a rede torna-se totalmente &lgat No modelo proposto por Newman-Watts [23],
ilustrado na figura (3.4b), parte-se de uma rede regular @migados aos vizinhos @ximos
e, enfo, novas conées rao-locais 8o adicionadas e distrillas de forma probalidtica pela
rede. Na figura (3.4b) as novas coteg esdo representadas pelas linhas vermelhas. As redes
small-world além das aplicaes em estudos sociaign sido amplamente utilizadas no estudo
de coneRes cerebrais € contribido amplamente na compre@&osde sua diamica [10].
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Figura 3.4:llustrago esqueratica do modelo de redamall-world (a) Modelo de Watts-Strogatz. (b)
Modelo de Newman-Watts, as linhas vermelhas representam as novag$igac

=
<

Dois trabalhos publicados por Baésie Albert em 1999 [24,28] trouxeram grandes

——

——

(a)
(b)
Fonte: O autor.

3.5 Redes Livres de Escala

avancos no estudo de redes complexas. Eles investigaram a \(Wéwd Wide Wepprocu-
rando mapa-la, poem tal tarefa mostrou-se imp®gsl de ser finalizada. Entretanto um mapa
parcial evidenciou que usar uma rede adatde Erés e Fenyi reo era adequado para ser uti-
lizado no mapeamento da WWW. Baéae Albert observaram que algumagmas da WWW
eram muito mais apontadas do que outras, ou seja, em terntogalegia de redes, algungs
desse sistema tinham muito mais cabex do que a maioria. Esteésncom muitas con@es
foram denominadokubs Descobriram tamdim que o amero de conedes dos s seguia uma
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distribuigao do tipo lei de pa@ncia,P(k) = k™Y, senddk o nimero de conédes ey 0 expoente
da lei de padncia, 2< y < 3. Esta distribuigo promove a exighcia de um grandelimero de
nds com poucas condgs e uma quantidade reduzida és ncom muitas conées (ouhubg. A
figura (3.5) ilustra uma rede com estas carastieas topagicas.

Figura 3.5:llustrago esqueratica do modelo de rede livre de escala.

Fonte: O autor.

Como o rumero de conedes rao exibe valor radio, BaraBsi e Albert denomi-
naram este tipo de topologia como sethdee de escalgscale-free). Este modelo livre de escala
proposto por Bardsi e Albert baseia-se no conceito de redes reais que possasamento e
conexao preferencial, tais caracisticas &0 fundamentais na criag de redes livres de escala,

ou seja:

1) Crescimento partindo de um aimeroNp de rbs, conectados entre si, progressi-
vamente novos@s 10 adicionados, sendo conectados com uma quantiddeleds ja perten-
centesa rede.

2) Conexio preferenciat ao acrescentarmos um novo elemento a rede, a probabi-
lidade deste conectar-se cont@simo 1, ja existente, depende da quantidade de dbesk de
cada @ da rede. Portanto, quando maior(owero de conédes de um @, maior a probabilidade
de um novo B conectar-se a ele.
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Em decoréncia desta topologia, na qual existem poudmseom muitas conées
(hubg, uma rede livre de esca&arobusta e muito resistente a falhas em wnaleabrio. Por
outro lado, esta redemuito vulneavela ataques ou falhas dirigidos sobrehodbs pois se estes
falham, ou &0 retirados, todo o sistema pode entrar em colapso e a nedesseida.
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4  Mapas de Rulkov Acoplados e
Diagnosticos de Sincronizaip

No estudo da diamica da varia&go do potencial €ftrico em neunios, \arios mode-
los ttm sido aplicados para desceelos. Por exemplo, temos 0s modelos baseados em@spiac
diferenciais (Hodgkin e Huxley [29], FitzHugh-Nagumo [3Bjndmarsh-Rose [31]) ou modelos
que se utilizam de mapas, como o Mapa de Rulkov. Nes&odagemos um breve comanb
sobre os modelos de equ&s diferenciais e em seguida descrevemos o modelo de Mapas d
Rulkov, sobre o qual desenvolvemos este trabalho, comoé&anatiguns ratodos para alise
de sincronizago.

4.1 Modelos

Um dos modelos mais importantes e conhecidos na désatlig didmica dos dis-
paros ektricos neuraigé o proposto por Hodgkin e Huxley, que desenvolveram o promeodelo
guantitativo de propagag do sinal @trico em a®nios [29]. Com a colaborag de Bernand
Kartz, eles estudaram as con@utias dnicas que & resporaveis pela gerdép das terises
elétricas nas membranas dos rigios. Juntamente com John C. Eccles, em 1963, Hodgkin e
Huxley foram prestigiados com o&mio Nobel de fisiologia e medicina por seus trabalhos so-
bre as ten@es eétricas e as condamcias das sinapses neuro-motoras. Basicamente o modelo
de Hodgkin e Huxley assemelha o comportamengtrieb na membrana do néurio com um
circuito ektrico, a partir do qual foram derivadas quatro e@escdiferenciais que modelam o
comportamento dos disparo®&lcos dos ned@nios. Existem, tanfim, alguns outros modelos
de menor dimer& que 8o derivados do modelo de Hodgkin e Huxley para descreveaaita
dos disparos neurais, como por exemplo o proposto por FaHNagumo [30] e Hindmarsh-
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Rose [31]. Outro modelo de equEss diferenciai€ o de Bonhoeffer-van der Pol que apresenta
padides de excitabilidade, podendo ser aplicados na désatig\arios ferdmenosisicos, como

a propagago de pulsos atr@s do a®nios nervosos, entre outros [32]. Este modelo consiste
de duas equdes diferenciais que descrevem a di@g o potencial étrico da membrana do
axonio.

Como os modelos baseados em e@eacdiferenciais@ 0s mais gerais, estes
tamkem apresentam maior dificuldade no desenvolvimento de slagbes e maior esforco
computacional. Por este motivo, neste trabalho utilizaedo modelo fenomenagico de ma-
pas proposto por Rulkov [33], pois apresentam vantagens aamananipulago computacional
simples, se comparados com os modelos baseados naesuhfgrenciais, menor esforco
computacional e fornecem resultados satisfas semelhantes aos observados na natureza. O
modelo de mapas acoplados de Rulkov tem sido amplamentradblino estudo da damica
temporal de uma rede de néuros, pois, assim como em néunios biobgicos, sua diamica
apresenta duas escalas de tempo caiatiters: uma escal@pida e outra lenta. Descrevemos
mais detalhadamente este modelo n@&sesgguinte.

4.2 Mapa de Rulkov

Para compreender a @imica e 0s memismos que controlam as atividades, os
sinais e 0 processamento de infori@g que ocorrem em redes neurobgitas, 8o utilizados
estudos nur@ricos da diamica de @rias redes de nedmios. Modelos fenomenogicos que
descrevem a damica de neuwmios podem ser obtidos usando sistemaardioos na forma de
mapas [33]. Para descrever o comportamento do®n&s, Rulkov [33] props o seguinte mapa
bidimensional:

a
Xnt1 = m +Yn, (4.1)
Ynt1 = Yn— 0% —p, (4.2)

onde a vaiavel @pidax, e a lentay, descrevem a damica dos disparos dos néuios da rede.
O pa@metroa afeta diretamente o pedo das sedncias de picosspike3. A lenta evolu@o
da varavely, € devido a pequenos valores dosgmaetros positivo$ e g, que §o da ordem
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de 0,001. Estes descrevem igfhcias externas aplicadas sobre o mapa. Consideramos que um
determinado disparo (se@ucia de picos ou burst) comeca quando aavaliy,, que apresenta
oscila@es regulares, tem umaximo local em instantes bem definidos de temp@omo mostra
afigura (4.1).

Figura 4.1:Evolugao temporal da vaavel (a) apida e (b) lenta do mapa de Rulkov, com=4,1, 3 e
o = 0,001. Foram realizadas 30000 itedag, sendo 28000 descartadas.
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Fonte: O autor.

O diagrama de bifurcégs e a variggo do expoente de Lyapunov para o mapa de
Rulkov eséo expostos nas figuras (4.2a) e (4.2b), onde para obtermussaas figuras apro-
ximamos o valor da vaavel lentay,, para uma constante Isto & pos$vel poisy, depende dos
palmetrosf3 e o que possuem valores muito pequenos, possibilitanto o @stadliramica
rapida de umisio pela arlise de um mapa unidimensional dado por:

a
Xny1 = m‘i‘y- (4.3)

A figura (4.2a) mostra o regime de bifur@as que, conforme o valor do ganetro
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de controley cresce, 0 mapa tendeuma redio esavel. A figura (4.2b) mostra as régis
onde ocorrem janelas de periodicidade com expoente de hypapaferior a 0, nos pontos de
bifurcagio temos o expoente igual a 0 e nasd@egicaticas este assume valores positivos.

Figura 4.2:(a) Diagrama de Bifurcdies e (b) variaio do expoente de Lyapunov para o Mapa de Rulkov.

Fonte: O autor.
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A durag@o dos disparos 6#icos,ng. 1 — Nk, depende da vavel pidax, e flutua
em um padio irregular conformes, evolui caoticamente. Podemos definir uma fasg34]
descrevendo a evolag temporal de cada disparo, variando de Gra@nformen evolui deng
parany, 1:

& = 2Kkmt2m

, 4.4
Mk4+1 — Nk (44)

ondek & um rumero inteiro.

Até o momento descrevemos 0 comportamento de undoneuindividual, poem
para uma rede com N némios, um modelo que considera a conectividade e o acoptamen
global [33] entre estes dado por:

N
() a (), € xol)
o= Oy BN (4.5)
n+1 [1+X$]|)2] n sz—; n
YW o= W —ox - (4.6)

O Ultimo termo em (4.5) refere-se ao acoplamento global estreeudnios, sendo
a constante a intensidade do acoplamento global entre eles. @mpairoa foi escolhido na
regiao 41 < a < 4,9 onde o mapa de Rulkov produz osciag caéticas em<.(1').

Avaliando o regime sem acloplamento, ou segas 0, vemos que dependendo
do valor do paimetroa, temos dois regimes de comportamentoética: oscilafes caticas
contfnuas e disparos 6ticos, como mostra a figura (4.3). Da figura (4.3) vemos quéragio
dos disparog sens/el aos valores assumidos pelo graetroa. Paraa = 4,9 observamos um
regime de picos @icos coninuos e conforme o pametro diminui & a = 4,1 surge um regime
com seqéncias peidicas de picos. Esta dimicaé muito semelhante aos disparos observados
experimentalmente com néunios biobgicos.

Ao considerarmos, agora, o acoplamento global entre o$ni@s; ou sejas # 0,
€ possvel ocorrer uma sincronizag dos disparos de toda a rede. Este resultado, figura (d4), n
mostra a forma@o de uma regularizag (sincronizago) do comportamento étco do sistema,
devido ao acoplamento.

E importante ressaltar que o sistem@orapresenta sincronizag em relago as
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Figura 4.3: Simula@es dos diparos de néurios desacoplados, cofh= o = 0,001, para diferentes
valores de (ajy = 4,9; (b)a =4,5; (c)a = 4,3; (d) o = 4,1. Foram realizadas 30000 intetags sendo
25000 descartadas.
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Fonte: O autor.

sequencias de picos @dicos dentro de um disparo, mas sim uma éoeia na fase de seus
disparos lpursty decorrente da interap promovida pelo termo de acoplamento em (4.5). No
caso de apenas dois nénios acoplados, um indicador de uma sincroripage fase datica
seria simplesmente o fato de suas fases estarem muisan@s ( ¢ — @ |< 1). Poém,
guando se trata de uma rede com N Baios, outros diagbsticos devem ser usados para indicar
sincroniza@o de fase dica, como, por exemplo, o @anetro de ordem de Kuramoto [35, 36],
0 Dy (dynamical modularity[37] e a evolug@o temporal do campo@dio produzido pela rede.
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Figura 4.4:Simula@es dos diparos de um némio considerando acoplamento global, com0,2 e um
total deN = 256 neudnios na rede. O pametroa dos neudnios da rede foram escolhidos aleatoriamente
no intervalo 41 < a < 4,9, comB = o = 0,001 . A figura mostra os disparos de um riglo com: (a)
a=4,9;(b)a=4,5;(c)a =4,3; (d)a =4,1.Foram realizadas 4000 intefms sendo 2000 descartadas.
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Fonte: O autor.
4.3 Diagrosticos de Sincronizago

Um diagrostico usado para verificar a presenca de sincroazagn rede€ o
pametro de ordem complexo de Kuramoto [35], dado por:

N )
Zy = R = %Z x| (4.7)

ondeR, e @, sao, respectivamente, a amplitude @raulo do vetor de fase uario em um dado
instanten. A equa@o (4.7)é composta por um termo imagiro que &o possui significado
fisico, por isso usaremos a red@gde Euler para decompor a exponencial complexa:

™ _ cog2mdl)) +iser2md)). 4.8)
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Calculando o radulo de um amero complexa = a+ bi, sendo:
| z|= Va2 + b2 (4.9)

das equates (4.7), (4.8) e (4.9), obtemos:

N
1 . .
Ri=1 ; \/co§(2nx§1’)) +serR(2m)), (4.10)

onde trabalhamos agora apenas com valores reais. Se asldasgisparos dos neurios es-
tiverem descorrelacionadas, a contrifwigho somdirio total da equeo (4.10) s&x pequena.
No entanto, em um estado de sincron&aca amplitude do pametro de ordeniR, tendea
unidade, indicando uma superpa@sgoerente dos vetores de fase para todo#ios.sA figura
(4.5) nos mostra, atrég da aalise da amplitude do pametro de ordem em relag ao tempo,
como a sincroniza&p depende da intensidade do acoplamento glabRlortanto, quanto mais
intenso o acoplamento, maior a témdia do sistema sincronizar. Neste trabalho usaremos prin
cipalmente, como pametro de avalidp da sincronizap, a nédia temporal da magnitude do
palmetro de orderR, definido por:

_ 1 T
R= Rn, 4.11
T_Ton—zro ( )

sendorp o instante inicial do intervalo temporalreo valor den — co.
Quando dois ou mais ndumios da rede e&b disparando sincronizadamente suas

fases 80 praticamente iguais. Esse comportamento coletivo dateedi@m pode ser captado
pelo campo radioM(®) produzido pelos nebnios, dado por:

N
MO = =3 X0, (4.12)
i=1

Z|l -

onde oindicei identifica a sub-rede a ser analizadhl seu respectivo imero de neumios.
Conforme os disparos estejam sincronizados, o cangmhanira apresentar um comportamento
caracterizado por oscilaes com grande amplitude, por outro lado se os disparos dodmes
estiverem descorrelacionados, a contriboiqndividual dos ne@nios ilao cancelar-se mutual-
mente e 0 campo atio sead um rudo oscilabrio de pequenas amplitudes. A figura (4.6) mostra
o0 campo rédio para uma rede com N=100 nenios acoplados globalmente, onde temos em (a)
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Figura 4.5:Paémetro de orderR, em rela@o ao tempm para uma rede de mapas de Rulkov com 100
neudnios acoplados globalmente. Os3maetrosa foram escolhidos aleatoriamente no intervalo &,1
4,9, comB = g = 0,001, sendo a for¢ca do acloplamente glabal 0,01(vermelho) & = 0,001(preto).
Foram feitas 90000 iterédes e 50000 descartadas.
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Fonte: O autor.

o sistema &o sincronizado e em (b) sincronizado. Para encontrarmasnp@ nedio total da
redeMt temos que considerar na eqéag¢4.12) a vaével @pida de todos ost#s da rede.

Para sistemas formados por conjuntos de redés ala sincronia de cada uma
em particular, outra informa@gp importante seria 0 quanto as rede&@sincronizadas entre si.
Para isto, utilizaremos o @mnetroDy (dynamical moduralityproposto por @mez-Garénes e
colaboradores [37]. Est definido como a frép entre o grau Bdio de sincronia interna das
redes com a correlap media da didmica entre redes, sendo:

3 > «Raa/S
oM = S o s Rep/[SS— 1)) (4.13)

ondeS caracteriza o iimero de redes formando o sistenﬁa% € 0 paémetro de ordem &dio

entre duas redes distintase 3. Dy apresenta valores @imos a 1 quando todo o sistema se
encontra sincronizado.
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Figura 4.6:Campo neédio de uma rede com N=100 néunios acoplados globalmente. A intensidade do
acoplamento em (&)= 0,001 e (b)e =0, 2.
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Fonte: O autor.
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5 Rede de Redes

Neste cafiulo descrevemos o procedimento que utilizamos para manta rede
de redes, bem como umaadise das intensidades de acoplamento, ou seja, omdmTonde
ocorre sincronizago de fase na evol&ag temporal da vaaivel iapida do mapa de Rulkov de cada
neudnio.

5.1 Rede de Redes Livres de Escala

Compreender a damica do sistema nervoso de nifgros € um dos pricipais
objetivos da neuroéncia moderna. O sistema nervasaespongvel por coletar, processar
informagdes e enviar respostas permitindo que o organismo sobrewivam ambiente que
muda constantemente. As infornd@s de diferentes modalidades (visual, sensorial, aagitiv
etc) atravessam o corpo simultaneamente, sendo deteetadagoes especializadas derebro.
No entanto, para gerar uma percaépgoerente da realidade, erebro precisa combinar (inte-
grar) estes diferentes tipos de inforraagem alguma regb [38] durante um pevdo [39-41].
Analises mostram que a capacidade funcional de sistema pedeogbter um aquitbrio entre
combinar informages (integrago) e ao mesmo tempo se especializar (segéegalpve-sa sua
organiza@o estrutural [42].

Um dos sistemas extensamente estudadosiltiasas cecadas foi a anatomia das
conexes do értex cerebral do gato, onde os dados foram coletados exgetalmente por
Scannell e colaboradores [3, 4, 8]. Nesta fonte de dadd@stexccerebral do gato foi dividido
em 53areas corticais, interconectadas por 826 fibras daiag. Do ponto de vista de uma rede,
podemos considarla como um grafo col = 53 nos el = 826 arestas [4]. As 58reas cor-
ticais foram organizadas em quatro aglomerados dédnasg (oucluster§ com a mesma regra
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funcional (especializ&p), como demonstradas na matriz aéjega da figura (5.1). Os aglo-
merados foram chamados de visual (V), auditivo (A), sonmadder (SM) e frontdimbico (F),
contendo 16, 7, 16 e 1&eas corticais cada um respectivamente. Dentre essasi@@6es, 470
sao internas (conectaareas de um mesmo aglomerado) e 3&® externas (conectaaneas de
aglomerados diferentes). Aseas corticais e&b identificadas atr&s de abrevidies anda@micas
gue podem ser encontradas na tabela 1 dagnede [4]. Os quatro aglomerados formam os blo-
cos diagonais na matriz, cujos elementos representam agdsminternas e os elementos que
nao esdo no blocos diagonais representam as coegxexternas. Como vemos pela matriz, os
elementos de um mesmo aglomerado densamente conectados, em contrapartida as@esex
entre elementos de aglomerados difereni@sescassas.

A analise da conectividade entre régs do értex cerebral de gatos revelou as
seguintes caracfisticas: (i) asareas corticais se organizam em forma de aglomerados d& neur
nios [3-5] com (ii) uma grande densidade de c@®se (iii) uma ampla distriblép de newnios
com muitas conedes, chamados dribs[6,43,44]. Pelo fato de aéreas corticais de um mesmo
aglomerado serem mais densamente conectadas entre si domumitrasareas de diferentes
aglomerados, uma hierarquia aparece na orgadizdgsareas corticais. Tal hierarquia deve ser
levada em considerag em modelos taicos de redes neurais [45]. Como congauytia destas
caracteisticas, dentro doartex, a informago torna-se altamente ace®&d para todas agreas
corticais, independentemente de suaaegle origem. Portanto, as infornd&s processadas por
uma regdo podem ser afetadas pelas infordeg;de outraareas [7].

Recentemente foi relatado que a comureeentre diferentedustersnaoé aleab-
ria, mas pricipalmente mediada pelosbsda rede [7]. O que define utrub nao & apenas o
nimero de ligages que ele apresenta, mas témbsua contribuio para a comunicag entre
diferentesareas corticais. Oubsapresentam uma grande probabilidadeimsica de estarem
conectados com outrdmibs formando entre si um édulo cerebral, assim como os outros [46].

Baseado na obsenag experimental da artahia das conedes neurais doaebro
de gatos e do homem [47], a organidaglestes ocorre na forma de urade de redesou seja,
varias redes agrupadadi(stered networkRs O modelo consiste em unumero de redes, onde
cada uma destas apresenba imternos densamente conectados entre fnpas ligades entre
as redes@o escassas.
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Figura 5.1: Representa&p matricial das con@es corticais do gato, de acordo com a tabela 2 da re-
feréncia [8]. As conefies entre afreas esio classificadas de acordo com a densidade da$bgados
axonios, como fraca (vermelho), intermada (azul) e forte (verde).
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Fonte: O autor.

Analisando o modelo da equae (4.5) vemos que o termo de acoplamento consi-
dera o campo &dio produzido pelos nedinios da rede, onde todos apresentam o mesmero
de cone®es (k) = N). Modelos mais re@ticos de redes neurais podem ser embasados em
estudos empicos, como os resultados conhecidos para a minGod¢gegansondeN = 282 e
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(k) = 14 [48]. Outro estudo mais recente, utilizando imagem pssarncia magatica para
observar redes funcionais em humanos, observou uma redé&lce891 e(k) = 4,12 [49,
50, 52]. Portanto, com estes resultados, considerar uneac@d acloplamento global torna
o modelo muito simplificado. Caractsticas comuns em redes neura® o crescimento e
uma conectividadedo uniforme, apresentando um pequeamearo de ne@mios com muitas
conexdes e um grandemero com poucas congss.

Mesmo apresentando caratsticas de outros tipos de redes com topologias com-
plexas [53], a rede funcional humana e do gato &amkho caracterizadas por uma distritaog
nao homo@nia de conexes, uma propriedade de redeses de escald24]. Neste modelo,
independente do sistema e da identidade de seus consstuaiprobabilidad®(k) de cada
ponto na rede ter uma conectividade ehktek + dk decai com uma lei de pdncia [24], sendo
P(k) ~ k¥, ondey & uma constante positiva.

Baseado nas propriedades de crescimento, com n@sadicionados rede no
decorrer do tempo, e na coré&xpreferencial, onde um nov@ riem maior probabilidade de
conectar-se com um determinadmaa rede do que com os demais, uma distréwlifpo lei de
poténcia fica clara como consedicia destes dois m&gismos, como mostra a figura (5.2).

Resumindo, algumas redes reais crescem continuamente cdigada de novos
elementos que conectam-se preferencialmente a oltias gue i esho com muitas con@es.
Portanto modelos de redes que apresentam acoplamentd gloteades comitios conectados
randomicamente e uniformemente contrastam com redeseaisxibem conectividade prefer-
encial.

As redes neurais, nas quais 680s 90 0s neudnios, conectados pelos@xos
e dentritos [54], envolvemarios problemas que @&st sendo tratados atualmente do ponto de
vista de redes livres de escala [11]. Logo, para estudar loediEramicos que descrevem
fungdes cerebrais, torna-se ne@ss desenvolver gtodos para generalizar e analisar sistemas
dinamicos acoplados de redes livres de escala.

Pela evi@ncia experimental de que 0s n&uilos apresentam um comportamento
cabtico [49,50,52], consideraremos umaaimca descrita pelos mapas de Rulkov e um acopla-
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Figura 5.2:Distribuicao de probabilidade para a conectividade de uma rede livre de esgake®30
sitios. A linha $lidaé a regresso. Temoy = 2,08.
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Fonte: O autor.

mento de uma rede livre de escala. Utilizaremos o mapa pimpos Rulkov da seguinte forma:

N
(i,j) a (i.1) € (hJ)
X = A —|—yn + — g'| Xn 5 (51)
LT kD) I; !

it = ot g, (5.2)

ondej indica a sub-rede ieum de seusitios, g; sao o elementos da matriz conectividade N,
sendo quey; = 1 se o #io i el esfo conectados, e zero caso carity. Podemos ver agora que
o termo de acoplamento considera quéio $sofre infltencia apenas dd$'-)) sitios conectados
aele.

Para construirmos uma rede livre de escala seguimos umé&rsggule passos.
Partimos de uma rede semente cbigji= 11 elementos, como mostra a figura (5.3),aena
cada passo adicionamos um novo elementede, sendo que cada um foi conectado>a2
outros §tios , aé que a rede obtivesse o tamanho escoliNggy. As conexes ocorreram
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preferencialmente com oti®s que possuem mais coris, sendo a probabilidade diferente
para cada um:
: qu)
Ry = 5.3
n Nn ) ( )

ondekﬁi) € o rumero de conedes de um determinaddis i para cada passoM, € o rumero de
elementos na rede no instamteEste processo foi repetidoéatlcancarmos o tamanharimo
da redeNsing . Depois de realizados todos os passos temos uma redei¢@onexes por #io.
A figura (5.2) mostra uma distribla@ de probabilidades para uma rede ddém: 230 stios, a
aproxima@o nunérica mostra que a distribi@g segue uma lei de potcia comy = 2,08.

Figura 5.3:Esquema da rede inicial coNp = 11 elementos usada para construir a rede livre de escala.

Fonte: O autor.

Como as caractesticas de uma de rede livre de escala foi observada em nedles f
cionais do érebro humano [50] e do gato, pfopos um modelo no qual a rede de reées
formada por grupos de redes livres de escala, sendo estdadiglobalmente entre si por seus
hubs Consideramos, eab, 10 redes livres de escala com 288 higadas entre si por sehabs
afigura (5.4F uma ilustrago simplificada deste modelo, onde temos 4 sub-redes lieresahla
acopladas globalmente por sdugs
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Figura 5.4:Rede formada por 4 sub-redes livres de escé@atidas acopladas globalmente por saulss
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Fonte: O autor.

5.2 Sincroniza@o de Fase

A dinamica de cada nedimio na redee governada pelos mapas de Rulkov das
equa@es (5.1) e (5.2), onde = 3 = 0,001, ea € diferente para cadati® da rede no in-
terevalo [4,1-4,4]. O efeito de sincroniZazda rede neste modelo pode ser analisada padéam
temporal do paametro de ordem com relag a variago da intensidade do acoplamento entre 0s
hubsg, e do acoplamento entre oéshdas sub-redes As figuras (5.5) e (5.6) nos mostram os
doninios de sincronizap, ou seja, 0s valores deedia temporal do pametro de ordem e
indicados por uma escala de cores, para as faixas de déenalbres dos pametross, e€ . Na
figura (5.5) analisamos apenas aafimca dosubs os quais sincronizam para pequenos valores
de g, conforme vemos pela rep amarela da figura. Tal comportamento pode ser decorrante d
topologia de acoplamento global entrehadbs Por estarem todos ¢mibsconectados entre si, a
intera@o de suas damicas torna-se muito forte mesmo para pouca intensidadeagdamento
entre elegy,. Na figura (5.6), diferentemente dbsbs quando analisamos o comportamento de
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toda a rede, temos que a sincron&agotal § ocorre em uma rego comey, € € mais intensos,
ou seja, na rego amarelada desta figura. Comparando as duas figuras vembstaque exis-
tem regdes onde obubsesto sincronizados entre si enquanto que o sistéiapresenta uma
sincroniza@o total. Nossos objetivos, quanto a supesda sincronizap, estaio dirigidos
principalmenteas regbes de intenso acoplamergge &, visto que nestas ocorre sincroniaac
total da rede.

Figura 5.5:Média temporal do pametro de ordem ddsubscomo fun@o deg;, e €.
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Fonte: O autor [51].

Na figura (5.7) fixamos o acoplamento entrelabsem g, = 0,16 e os dados
nos mostram a (a) adia temporal do pametro de ordem total (linha vermelha) e ograetro
de ordem das sub-redes (linhas pretas) em&dartdee, onde consideramos que o sistemaest
sincronizado quand® > 0,9, (b) o Dy tamtem em fun&o dee. No intervalo da regio | a
intensidade de acoplamentéonao € suficiente para produzir sincronizacna rede ou mesmo
nas sub-redes, na régi Il as linhas pretas mostram as sub-redes sincronizadasnda inde-
pendente enquanto que a linha vermelha mostra gadmsincronizago entre elas e, por fim,
na regao lll todas a sub-redes astsincronizadas entre si. Fica evidente destes resultpos
a sincroniza@o paras pequeno ocorre somente entre os elementos das sub-redsgpare
ocorre o0 aumento deas sub-redes sincronizam entre si.
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Figura 5.6:Média temporal do pametro de ordem de todos dies da rede como fuigp degy, e €.
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Fonte: O autor [51].

Nas informages expostas na figura (5.8) analisamos a eaoltemporal do campo
médio de duas sub-redes do sistema e o cam@diarntotal da rede. Os resultados suportam
as afirmaQes anteriores, vemos que para o0 acoplamento pouco intemga)e(b) e (c) Ao
ha sincronizago, pois 0s campos &dios apresentam apenas uridaicomo resultado, pois a
dinamica dos ne@nios esio fora de fase. Conforme a intensidadeedamenta em (d), (e) as
sub-redes apresentam sincronéagle fase, p@m (f) nos mostra que estasa@stora de fase
entre si. Somente para intenso acoplamento em (g), (h) edifeuma sincroniza&p total da
rede.
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Figura 5.7: Consideramos uma rede formada [ 10 sub-redes livres de escalage= 0,16. (a)
Média temporal dos pametros de ordem de cada sub-rede (linhas pretas)aenptio de ordem total
(linha vermelha) como furdp da intensidade de acoplameantpara o sistema sem perturBac (bPDy
para o sistema sem perturac

1

0,8

Fonte: O autor.
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Figura 5.8: Evoluggo temporal do Campo &tlio M@ (sub-rede 2)M©® (sub-rede 3) eviy (total) .
Fixamose = 0,16 e tomamos valores desituados nas &s regbes da figura (5.7). Temos (a),(b) e (c)
come = 0,025, em (d), (e) e (f) cora= 0,085 e em (g), (h) e (i) cora=0, 2.
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Fonte: O autor.
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6 Supresao da Sincronizagao

Neste cafiulo apresentamos as bases experimentais que nos ptasibil propor
um método de perturbar externamente uma rede dedn@s. Descrevemos as caractécas
da perturbago, as formas de apéela e as infléncias causadas na dmica da rede total e das
sub-redes atré@s de simulaes computacionais.

6.1 Controle da Atividade Neural

O desenvolvimento de tecnologias para induzir ou inibinadetde neural apresenta
um importante impacto no tratamenténito de diversas desordens neoagitas e psiquaitricas,
como o mal de Parkinson, a dor de cabegmitra, a depred®, entre outras variedades [9, 55,
56]. O controle das atividades neurais poderia revoluciosatratamentos dessas desordens
neurobgicas, 0 que torna imprescinel a elaborago de teorias e simulées dos impactos
causados por tal controle na @mica cerebral. Considerando, taédnbque todo esse controle
seria facilitado com o uso de algunetodo para estimular ou desativar os disparos do$n&s
de forma precisa e revével.

Para este fim, Boyden e colaboradores [12] utilizaram dudsipas fotossenseis,
Channelrhopisin-ZChR?2) e aHalorhodopsin(Halo) , em virtude dos efeitos que estas causavam
na diramica dos disparos de néuiosin vitro quando expostas a luz com comprimento de onda
espedico . A protédna ChR2e encontrada na alga verde uniceldldlamydomonas Reinhardtii
e a proténa Haloé encontrada na baata primitiva Natronomas pharaonifs7]. A proténa
ChR2 quando expostaluz na faixa do azul funciona como um cartlico liberando ations
gue atuam nos nedmios causando a ativag de disparos. Por outro lado, a proteHalo,
sen$vel a luz na faixa do amarelo, quando exposta funciona como umméndaleions cloro
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que provocam a interrupg das atividades neurais. Como os Beios do €rebro @o possuem
naturalmente nem produzem tais pinges, a i@ia consiste em promover mudancas&mas
Nnos neudnios, atra@s de vetores lentivirais [58], que passariam a produzirakente estas
protdnas, possibilitanto a ativag ou inativago de sua atividade quando expoattuz. Pela
evidéncia experimental, a resposta dos Beios expostoa luzé rapida, sendo possl o con-
trole da atividade neural na escala de milisegundos. Osateterstica importante, decorrente
destas eviéncias experimentai€ que somente os néunios modificados geneticamente (que
produzem tais protaas) respondem ao @sulo pela luz, portanto, os demais n@uios per-
manecem com suas @micas inalteradas.

Com estes recentes avan@secesadio, tamiem, a cria@o de écnicas o in-
vasivas, flekweis e com a capacidade de especificar o @@orou a redio cortical a serem
foto-estimulados. O uso de um arranjo de microleds, ou geja, matriz de microdiodos emis-
sores de luz de alta paricia torna-se uma poderosa saloigcomo demonstradono trabalho de
Grossman e colaboradores [59], pois podem gerar uma gxoiv@tica com padyes arbitarios
numa escala de milisegundos, possuindo &mmbma resollip espacial de escala micrétrica.
Estes recursos possibilitam, &at tanto o controle das atividades neurais quanto a espeadi
de qual neunio ou regao a ser estimulada.

6.2 Supresfo

Com base nestas e@dcias, controle das atividades neurais e espediiicde qual
neunio a ser controlado, propomos um modelo para suprimiritoefe sincronizago em uma
rede formada por 10 sub-redes com topologia livre de esmadke, as ligages entre as sub-redes
€ mediada por seudsubs Buscamos suprimir a sincronia em doms de acoplamento forte,
como mostrados na figura (5.6), ou seja, para valores irgatesy e €. O método consiste em
controlarmos a atividade de um dbsbs que ligam as sub-redes entre si, de modo a simular
uma perturba@o provocada por foto-estimukag e verificar qual a infEncia desta na damica
e sincronizago de toda rede. Tal procedimento torna-se/&i em vista das possibilidades ex-
perimentais de controle que mencionamos anteriormenteeriinba@o baseia-se em inibir os
disparos ddwubde acordo com uma distribi@Q de probabilidades de Poisson, ou seja, quando
a perturbago é aplicada dwubsofre desligamentos aléaios.
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Para avaliar as consegpcias dessa infiuncia na diamica de toda a rede, es-
tudamos o comportamento do paretro de ordem total emés regimes de aplicag: sem
perturbagdo, com perturbd@p aplicada permanentemente e de forma intermitente (#stea
consiste na alteémcia entre intervalos com perturage intervalos sem perturtdas; Reforcan-
do que nestes regimes a forma da pertuba@ga mesma (desligamentos ateais), alnica
diferenca est na maneira desta ser aplicada sobnelo

A figura (6.1) nos mostra a @&lia do padimetro de ordem total em fuag dee,
onde consideramos o sistema sincronizado Paaaima de 09. Vemos com o deéscimo do
pametro de ordem total que a perturBagtanto a aplicada de forma permanente quanto a
intermintenteg capaz de evitar a sincroniZaxtotal da rede.

Figura 6.1: Média do pa@metro de ordem totd® em fungio da intensidade de acoplamestocom

&, = 0,16. Sistema sem perturliag (linha preta), com perturbég aplicada de forma permanente (linha
vermelha) e com perturbag aplicada de forma intermitente (linha verde). Foram feitas 100000G&ya¢
sendo 50000 descartadas.

Fonte: O autor.
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A perturba@o intermitente apresentou resultado semelhapirmanente para va-
lores mais intensos dg ou seja, Ao ha a necessidade que esta seja aplicada constantemente
sobre o sistema para evitar a sincron&acA perturbago intermitente consiste em alternarmos
entre pelodos onde el& aplicada ou @0 sobre o sistema. Definimdg, € Tosf COMO 0S Iin-
tervalos temporais com e sem pertubacrespectivamente. Fixamdg;s em 100 iterages e
avaliamos qual seria o dedo Ty, mais eficiente para evitar a sincronidacgtotal da rede. A
figura (6.2) mostra qué,, = 65 itera@es causou o maior dé&scimo da radia do paimetro
de ordem totaR. Com base nestes resultados, nossa pertadoaleabria no decorrer deste tra-
balho sea aplicada sempre de forma intermitente, ou seja, altemantile 100 iterdges sem e
65 itera@es com perturb@p.

Figura 6.2:Média temporal do pametro de ordem total como fuég da durago T, de aplicado da
perturba@o , para uma rede formada por 10 sub-redes livres de escalg,eof 16 ec = 0,2. Fixamos
0 tempo em que a perturtiagriioé aplicada eny¢¢ = 100 iterades.

1 T T T T T

0,9+ _

0,8

0,7 1 | 1 | 1 |

Fonte: O autor.

Para entendermos melhor o queaestorrendo e qual impacto causado sobre a
evolugo temporal da vaavel iapida dchub, sob infllencia da perturb@p intermitente, na figura
(6.3a) e (6.3c) comparamos a @dimica da vadvel rapida dohubsem e com perturbag. Fica
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evidente que a damica sob perturb@p apresenta uma evola bem diferenciada da normal.
Observamos, tan@m, na figura (6.3b) e (6.3d) que a evélagemporal do campo @dio M ()

de sua respectiva sub-rede praticame@@éalterado devida perturbago, ocorre apenas um
adiantamento em sua fase. Portanto, por mais queaanitia normal ddnubse perca, a démica

do campo rédio de sua sub-rede sofre apenas uma \awiggn sua fase mantendo seu perfil
inalterado, ou seja, a perturldag externa &o &€ capaz de destruir ou alterar drasticamente o
comportamento natural da sub-rede sobre a gaglicada.

Figura 6.3: Evolugao temporal da vaavel apida dohub e do campo radio de sua respectiva sub-
rede.Temos (a), (b) sem e (c), (d) com pertuémac
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Fonte: O autor.

Agora que conhecemos um pouco do impacto causado por esigbp€io, ainda
nos resta fazer uma alise mais detalhada dos efeitos desta sobre a sincréoizatal da rede
e de suas sub-redes em particular. Na figura (6.4) vemos querrdnte da perturbag, so-
mente as redies | e Il permaneceram em compaagom a figura (5.7), ou seja, introduzir
uma perturba@o causou uma diminuae do padmetro de ordem total e um aumento no valor do
pametroDy;, impedindo que ambos se aproximassem da unidade. Com bass nesultados
concluimos que a perturbag impede apenas que as sub-redes sincronizem entre shisalor
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a sincronizago global da rede. Pem, as linhas pretas na figura (6.4a), referentes aompero
de ordem de cada uma das sub-redes, mostra que, mesmo @asstamdo sob a infuncia da
perturbago, as sub-redes continuam a sincronizar de forma indeptndBortanto o &todo
gue utilizamos demonstra ser eficiente para evitar a sirsEa¢io entre as sub-redes.

Figura 6.4:Consideramos uma rede formada Bet 10 sub-redes livre de escal&e= 0,16.(a) Media
temporal dos pa@ametros de ordem de cada sub-rede (linhas pretas)aenptmo de ordem total (linha
vermelha) como furiip da intensidade de acoplameatpara o sistema com perturi@a; (b)Dy para o
sistema com perturbag.

Fonte: O autor.
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7 Conclues

Desenvolvemos neste trabalho uma siméategomputacional para descrever o com-
portamento de uma rede neural aésdo uso de redes de mapas acoplados. Direcionamos nossa
aralise ao estudo da sincroniZaxde fase dos disparos neurais em &mgo acoplamento entre
0s neudnios. Utilizamos o mapa bidimensional de Rulkov, compostaima varavel iapidax,

e uma varvel lentay,, como modelo fenomenogdico para descrever a dmica neural.

Montamos uma rede livre de escala partindo de uma rede seo@mntll1 s, como
ilustrado na figura (5.3). A cada passo um novo elemento fciathdo e conectado a outros
2 dtios, aé que a rede atingiu o tamanha@xmmo escolhido de 230 elementos. As cdiex
dos novos elementos dependiam da probabilidade descetguago (5.3), ou seja, as cones
tinham maior chance de ocorrer com os elementos mais calesct@omo resultado obtivemos
uma distribui@o de probabilidade do tipo lei de potcia para as con@gs, como mostra a figura
(5.2), sendd’(k) ~ k=¥ comy = 2,08. Pela organiz&p do &rebro em @rias regdes corticais
ligadas entre si, 0 modelo que propusemos consistiu em wadosnada por 10 sub-redes, com
230 neudnios cada, organizados em uma topologia livre de escalaubksedes foram ligadas
globalmente entre si por meio de sdugs como esh demonstrado de forma simplificada na
figura (5.4).

Embora os ned@nios tenham um comportamentodtiao, em virtude do acopla-
mento entre eles, observamos estados onde seus dispagesrdgram uma sincroniZag de
fase. Observamos esse comportamento por ur@iésarda nedia temporal do pametro de or-
demR em fungo da intensidade do acoplamento entréuisse;, e da intensidade entre os ele-
mentos das sub-redes Estudamos primeiramente o comportamentolddss pela figura (5.5)
vimos que a sincronizap entre ofhubsocorre mesmo parg, com pouca intensidade, régi
amarela da figura (5.5), tal comportamento deve-se praverdk a estes estarem conectados
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globalmente entre si. Com rekga rede total, o resultado exposto na figura (5.6) demanstra
diferentemente dosubs a sincronizago total ocorre somento para valores mais intensag de
e g, regao amarelada da figura. Para umale® mais detalhada do processo de sincrofizac
fixamos a intensidade do acoplamento entreusseme, = 0,16 e, como mostra a figura (5.7),
comparamos o pametro de ordem das sub-redes com @peatro de ordem total da rede em
funcao dee. Trés regbes distintas ficaram evidentes, a primeira delas englobatarvalo
come baixo e a rede @ apresenta sincronizagalguma. Na segunda ragi & assume valores
suficientes para gerar sincroniaZagcsomente nas sub-redes e somente na terceigmregme
intensos ocorria sincronizag total da rede. Portanto, conforme a intensidade do avepi@e
aumenta, as sub-redes sincronizam primeiramente e sopgatam acoplamento muito intenso
ocorre sincronizedo total.

Para evitar ou suprimir esses efeitos de sincro@i@a@ rede propusemos uném
todo onde a rede sofre in@iucias de uma perturbag externa. A perturbag consistiu em
inibir os disparos de urhub da rede, alterando seu comportamento original. Nosso model
de perturbago baseou-se em e@dcias experimentais voltadagoto-estimulago de neunios
modificados geneticamente [12]. Verificamos na figura (6uB), @m relago a maneira como
a perturbagoé aplicada, tanto uma perturl@acaplicada constantemente no tempo quanto uma
aplicada de forma intermitent@s capazes de evitar a sincron@agotal da rede e, em virtude
destes dados, somente a pertudlmagplicada intermitentemente foi utilizada no restanstede
trabalho. Demonstramos que a pertuéi@gembora modifique o comportamentolddy nao
afeta significativamente a dimica do campo &dio de sua respectiva sub-rede, o que indica que
a perturbago rao destbi 0 comportamento natural da sub-rede. @tima aralise observamos,
figura (6.4), que a perturbag em umhubé suficiente para evitar que ocorra sincroniaentre
as sub-redes, embora as sub-redes continuem sincrondgaétasna independente.

Demonstramos, portanto, neste trabalho um modélicie e topobgico para uma
rede neural, encontramos os dains de sincronizap e sua depeidcia com o acoplamento
entre seus elementos. Desenvolvemos uma metodologiaidag@plde uma perturbag externa
que demonstrou ser eficaz em suprimir a sincro@iadotal da rede, sendo assim uma peas
solu@o a ser aplicada no tratamento de desordens raglicas. Em trabalhos futuros visamos
estudar mais detalhadamente a forma como ocorre a sinaggoizm uma rede neural, bem
como outrasécnicas para evitar este efeito.
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