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RESUMO

Investigamos redes compostas por neurdnios descritos pelo modelo neuronal de Hodgkin-Huxley
com a adicdo de correntes de potdssio lentas propostas por Yamada, Koch e Adams. Essas
correntes sdo responsdveis pela adaptacdo da frequéncia de disparo neuronal a medida que
sua condutancia de potassio aumenta. Além disso, o acoplamento ndo local foi utilizado para
promover a interacdo entre os elementos da rede neuronal, atuando como sinapses excitatorias,
enquanto a intensidade desse acoplamento regula a excitabilidade que um neurdnio produz em
seus vizinhos. As redes foram simuladas usando NEURON e NetPyNE, e as métricas utilizadas
para estabelecer diferencas entre os estados da rede incluiram parametros locais e globais de
ordem, frequéncia de disparo, coeficiente de variacdo do intervalo entre os disparos neuronais
e a contagem de neur6nios incoerentes. Sob certos parametros, observamos o surgimento de
estados dindmicos coerentes, quimeras e incoerentes dessas estruturas a medida que o raio de
acoplamento sindptico, a condutancia excitatoria dos neurdnios na rede e a corrente externa

aplicada aumentam.

Palavras-chave: Redes neuronais. Hodgkin-Huxley. Correntes lentas de potdssio. Estados

quimera.



ABSTRACT

We investigated networks composed of neurons described by the Hodgkin-Huxley neuronal
model with the addition of slow potassium currents proposed by Yamada, Koch, and Adams.
These currents are responsible for adapting the neuronal firing frequency as their potassium
conductance increases. Furthermore, non-local coupling was used to promote interaction between
the elements of the neuronal network, acting as excitatory synapses, while the intensity of this
coupling regulates the excitability that a neuron produces in its neighbors. The networks were
simulated using NEURON and NetPyNE, and the metrics used to establish differences between
network states included local and global order parameters, firing frequency, coefficient of
variation of the interval between neuronal firings, and the count of incoherent neurons. Under
certain parameters, we observed the emergence of coherent dynamic states, chimeras, and
incoherent states of these structures as the synaptic coupling radius, excitatory conductance of

neurons in the network, and applied external current increase.

Keywords:Neural networks. Hodgkin-Huxley. Slow potassium current. Chimera states.
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1 INTRODUGAO

O neurdnio € a unidade de processamento do sistema nervoso, responsavel por transmitir
sinais eletroquimicos para vérias regioes do corpo (1, 2, 3). O estudo dinamico e as propriedades
de redes dessa célula fundamental para os seres vivos tem sua importancia para a compreensao
do comportamento animal (4, 5), percep¢do (6, 7) e para o entendimento doencas (8, 9).

O sistema nervoso € presente em alguns animais. Bactérias, archaea, protistas, fungos
e plantas ndo tem sistema nervoso (10). Esta estrutura pode se organizar em redes simples
como a de Anelideos (filo das minhocas e sanguessugas) ou em forma de redes complexas
como as de baleias, humanos e outros animais (10, 11). Haja vista esta robustez da natureza,
a neuroinformdtica surge como campo da neurociéncia que visa aplicar técnicas matemadticas
e computacionais para compreender os mecanismos eletroquimicos basicos de transmissao de
informacao dos neurdnios e como isso influéncia as suas propriedades de redes (11).

Para estudar de maneira tedrica e computacional o comportamento dos neurdnios, existem
diversos modelos biofisicos. Cada um deles busca abordar o tratamento das varidveis neuronais
com um formalismo matematico (1, 2). Os modelos de Rulkov (12) e Chialvo (13) buscam
descrever o potencial por meio de mapas; o modelo de Galves—Locherbach (14) por meio de
processos estocdsticos e os modelos que se utilizam de equagdes diferenciais, por exemplo, mo-
delo de Hodgkin-Huxley (15), modelo de Hindmarsh-Rose (16), Morris—Lecar (17), Izhikevich
(18), FitzHugh-Nagumo (19) e Lapicque (20). O ponto em comum desses modelos € descrever a
propagacdo do potencial de acdo do neurdnio ao longo do tempo.

A membrana neuronal atua como uma barreira entre os meios extra e intracelular, esses
dois compartimentos tem diferentes concentracdes de ions (9). Isso produz uma diferenca de
potencial elétrico entre as duas regides (9), mas esta mesma barreira € permedvel em certas
situagdes, permitindo o fluxo de fons entre os meios, alterando o potencial de membrana de
maneira nao linear (2). No Capitulo 2 é apresentado e discutido os mecanismos eletroquimicos
que produzem o potencial de membrana de um tnico neur6nio e a descri¢ao da alteracao desse
potencial utilizando o modelo de Hodgkin-Huxley (15) que visa reproduzir o potencial de acdo e
o periodo refratdrio do neurdnio utilizando um circuito elétrico equivalente.

A maneira como os neurdnios trocam informac¢do é chamada transferéncia sindptica ou
simplesmente sinapse (9, 1, 11). As sinapses podem ser de natureza elétrica, em que ocorre
a troca de fons via jun¢des comunicantes, ou quimica por meio de vesiculas que transportam
neurotransmissores € neuromoduladores (9). Cada tipo de sinapse tem sua importancia para
alterar o potencial da membrana do neurdnio e na constitui¢do das atividades fisioldgicas do
individuo (11).

A modelagem para interacdo entre neurdnios pode ser feita por meio de redes (21), em que
os vértices representam os neurdnios e as conexdes entre eles as sinapses (1). Neste trabalho

buscamos compreender as propriedades emergentes em redes neuronais compostas por neuronios



de Hodgkin-Huxley (15) com adic@o de correntes lentas de potassio, conhecido como modelo de
Yamada (22).

As propriedades que aparecem em redes neuronais dependem de multiplos fatores externos e
internos. Visando isolar a quantidade de varidveis consideramos apenas sinapses excitatorias. Elas
sdo representadas por meio do acoplamento ndo-local dos neurdnios. No Capitulo 3 apresentamos
formas matematicas de modelar redes por meio de equagdes acopladas.

Para distinguir os estados das redes, utilizamos quantificadores que podem ser individuais
do neurdnio, por exemplo, frequéncia média de disparos F'r e o coeficiente de variacdo C'V
(23), desses calcula-se a média de disparos e coeficiente de variacio médio da rede, Fre
C'V, respectivamente. H4 quantificadores que levam em conta todos os neurdnios da rede,
por exemplo, Pardmetros de Ordem Global, Parametro de Ordem Local (23) e a contagem de
elementos incoerentes. Essas métricas dependem da transformacao do potencial de membrana em
um oscilador de fase linear para serem calculadas. As métricas e a metodologia sao apresentadas
no Capitulo 4.

Os resultados foram divididos em duas etapas. Primeiramente, é apresentado o resultado
da andlise exploratdria da corrente externa /., em fun¢do da condutincia de potdassio lento g,,
para unica célula no modelo de Yamada no Capitulo 5. Em seguida, € apresentado os resultados
referentes as redes neuronais com neur6nios de Yamada no Capitulo 6, primeiro foi explorando
o espago de parametros do raio sindptico r em funcao da condutincia excitatoria, gex, por fim o

espaco de parametros da corrente externa /., em funcdo de gey.
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2 ELETROFISIOLOGIA E DINAMICA NEURONAL

Neste Capitulo, sdo apresentados os fundamentos da eletrofisiologia para o funcionamento
da mudanca do potencial de membrana dos neurdnios. Serd abordada brevemente a propriedade
isolante da membrana neuronal, similar a de um capacitor, que permite a existéncia de uma
diferenca de potencial entre os meios intra e extracelular. Em seguida, fala-se dos canais i6nicos
que permitem o fluxo de fons entre os meios alterando o potencial de membrana e como isso pode
ser modelado via circuitos elétricos. Por fim, sdo abordadas as correntes elétricas dependentes de
voltagem, cerne do modelo de Hodgkin-Huxley (15), para entdo descrever as correntes lentas de

Potéssio propostas por Yamada, Koch e Adams (22).

2.1 NEURONIOS

O sistema nervoso € dividido em duas partes: o Sistema Nervoso Central (SNC) que consiste
no encéfalo e na medula espinal, e o Sistema Nervoso Periférico (SNP) composto por neurénios
sensoriais (aferentes) e neurdnios eferentes (9, 10). Existem duas classes principais de células no
sistema nervoso, as células nervosas, também conhecidos como neurdnios, e células gliais, ou
glia (3).

Este trabalho foca na primeira classe de células do sistema nervoso e existem muitos tipos de
neurdnios, e cada um pode ser classificado de uma maneira, considerando suas caracteristicas
morfoldgicas e fisioldgicas (3). Um neurdnio eferente utilizado para estudo pode ser dividido em

quatro regides principais conforme indicado na Figura 1.

Figura 1 — Anatomia de um nerdnio. Em (1) dendritos, (2) o corpo celular ou soma, (3) axonio e (4)
dendritos pds-sindpticos.

(3) Axonio Neur6nio pés-sinaptico

[

(4) Dendritos

(2) Corpo Celular pos-sinapticos
(Soma)

N N N .
. .. Dendritos
[ Dendritos ; Soma ; Ax0nio > pés-sinapticos
V

Vv |4
Fonte: Adaptado de (9).

O corpo celular, ou soma, € onde se localiza o citoplasma. Nele encontramos o nuicleo do

neurOnio com os seus genes e outras organelas. Este compartimento tem dois prolongamentos:



dendritos receptivos em uma extremidade e um axonio transmissor na outra. Essa assimetria
morfoldgica € a base estrutural para a sinaliza¢ao unidirecional (3, 10, 11, 24). Os dendritos

levam uma sinalizacdo até o soma que ird processar e em algumas situagdes transferir o sinal

pelo axonio até os dendritos do préximo neurdnio; veja as flechas na parte inferior da Figura 1.

Existe um passo intermedidrio que envolve a sinapse que serd discutido na sec¢do 3.3.

Da perspectiva funcional, neurdnios sensoriais tem dendritos longos e axonios curtos, 1SSO
facilita a transmissa@o de sinais elétricos de receptores sensoriais para 0 SNC (9). Os neurdnios
motores t€ém dendritos curtos e axdnios longos, permitindo a transmissdo de sinais do SNP para
musculos e glandulas. Também existem os interneurdnios, encontrados apenas no SNC, este tipo
de neurdnio conectam neurdnios entre si (3).

Apesar de toda a diversidade neuronal, o mecanismo bdsico de funcionamento dos neur6nios
se da por meio da mudanca do potencial elétrico da membrana devido a troca de fons entre o
meio intra e extracelular. Neste trabalho € considerado apenas aspectos funcionais dos neurdnios

e desconsiderados os morfoldgicos.

2.2 MEMBRANA E CANAIS

A membrana neuronal é composta por uma bicamada fosfolipidica, que em condicdes
normais’, € um 6timo isolante. Nela existem canais proteicos que possibilitam o transporte de
moléculas e fons>. Na Figura 2 é possivel ver uma representacio de dois canais. Os canais i6nicos
podem ser especificos para um fon ou podem permitir a passagem de ions com tamanho e carga
similares (9). Os canais podem ser classificados de acordo com seus portdes proteicos, se estao

geralmente abertos ou fechados (3).

Figura 2 — Uma representa¢do da membrana celular com a bicamada fosfolipidica e dois canais abertos.

Os fons podem fluir livremente através do poro do canal aberto.

Canal

Poro

Fosfolipidica

Fonte: Adaptado de (1).

Os canais abertos passam a maioria do tempo com o seu portdo aberto, permitindo quaisquer
fons moverem-se de um lado a outro através da membrana, sem regulagdo. Canais abertos sao

também denominados por canais de vazamentos ou leak (3, 9).

' desconsiderando patologias, superdosagem de antitérmicos ou situacéio de insolacdo, que podem por ventura

ocasionar problemas fisioldgicos.
Tons podem ser chamados de cdtions, caso a carga seja positiva, caso negativa chama-se anion.
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Os canais-portdo passam a maioria do tempo em um estado fechado e s6 permitirdo o
transporte {ons de através deles caso haja algum tipo de sinaliza¢do. Os canais i0nicos controlados
por sinalizacdo mecanica sdo encontrados em neurdnios sensoriais e se abrem frente a forgas
fisicas, como pressdo ou estiramento (9). Canais i0nicos dependentes de ligante estdo presente na
maioria dos neurdnios e sdo abertos perante a liga¢cdo de um neurotransmissor ou neuromodulador
extracelular, ou moléculas sinalizadoras intracelulares que atuam como sinalizadores (9). Por
fim, os canais i6nicos dependentes de voltagem tem resposta frente a mudanga do potencial de
membrana. Por exemplo, os canais idnicos de Na™ e K™ dependem da voltagem do potencial de
membrana e essa sinalizagdo elétrica dos ions tem um papel importante no potencial de acao
(1,3,9).

Sinalizacdo quimica € feita por moléculas intra ou extracelular que se ligam ao canal-portdo.
Sinalizacdo elétrica ocorre devida a diferenca de concentracio de fons do meio extra e intracelular
e a mecanica responde a forgas fisicas, como um aumento de temperatura ou pressao aplicada na
membrana que faz o portao do canal se abrir (9).

Existem quatro principais canais-portdo i0nicos seletivos nos neurdnios: canais de Na™, de
K*, de Ca®" e canais de C1~ (1). Outros canais sao menos seletivos, por exemplo, os canais
catidnicos monovalentes que permitem apenas a passagem de fons Na™ e K™ (9).

A corrente elétrica que decorre do fluxo de fons através dos canais i0nicos € responsdvel pela
regulacdo do potencial de membrana. A caracterizacdo dessas correntes i0nicas € descrita na

Secdo 2.5 e esse mecanismo € o cerne do modelo de Hodgkin-Huxley apresentado na Secdo 2.6.

2.3 POTENCIAL DA MEMBRANA E O POTENCIAL DE NERNST

A existéncia de diferentes fons no meio intra e extra celular, na Figura 3, faz com que
esses dois compartimentos tenham concentragdes diferentes. O potencial elétrico que se opde
exatamente ao gradiente de concentracdo € chamado de potencial de equilibrio (9). Outra maneira
de interpretar este potencial € levar em conta diferenca de carga elétrica liquida entre os meios. O
vetor gradiente do potencial de equilibrio € equivalente ao campo elétrico resultante na dire¢ao
de menor concentracdo de ions.

Na Figura 4 temos um recipiente onde hd uma barreira ndo seletiva a ions que o separa em
dois compartimentos, esta barreira representa os canais abertos (leak) na bicamada fosfolipidica
que permite quaisquer fons passar do meio intra para o extra celular. Apds um longo tempo a
concentracao de fons atinge um valor igual em que ambos 0s compartimentos, conforme ilustrado
de maneira qualitativa no grafico da concentracdo de fons potdssio na Figura 5. Nao havendo
diferenca de concentracdo de fons entre os compartimentos, o potencial de equilibrio do potéssio
vai a zero.

O equilibrio de concentracdes entre os dois compartimentos sé € possivel devido a ndo
seletividade do canal que nesta situacdo faz o papel do canal aberto da membrana celular.

Quando colocamos uma barreira especifica que permite a passagem apenas de fons potdssios,
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Figura 3 — O gradiente de concentra¢do aumenta no sentido do compartimento 1 (inside) para o com-
partimento 2 (outside) que contem a maior concentragdo de fons K™ e C1™. O potencial de
equilibrio é um valor de potencial elétrico que se opde a este gradiente de concentragao.

(17 Inside ‘ A erOiutsuieﬁ
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Kkt Kt I —— cr Kt
== + + cr
or cr KT KT
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Kt cr

{6
4

| Bicamada T
| fosfolipidica |

Fonte: O autor.

Figura 4 — Um recipiente com uma barreira composta por canais abertos nio seletivos a fons. Essa ndo
seletividade permite que os fons fluam entre os compartimentos 1 e 2.

s >
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———

Kt Dépcig de um t@x K+ CI
- —
Cl ke cr
Cl" K+
K+

Cr

—

I'Canal aberto nio
seletivo a ions
LLE L ]

Vit

Fonte: O autor.

Figura 5 — Tlustrac@o que representa de maneira qualitativa a variagdo da concentrag@o de fons potdssio
no recipiente. [K *] indica a concentragdo inicial de K*, [K™ ], € [K™ oy @ concentragdo nos

compartimentos 1 e 2, respectivamente, e [K™ ], a concentragio ap6s passar um longo tempo.

Tempo »

Fonte: Adaptado de (25).

por exemplo, o comportamento do potencial de equilibrio € diferente, ocorre outro fendmeno
referente a concentracao de fons nos dois compartimentos.



Figura 6 — Um recipiente com uma barreira composta por canal seletivo a fons potdssios que o separa em
dois compartimentos. Essa seletividade do canal faz com que exista um potencial de equilibrio
do potéssio associado a diferenca de concentracdo de fons nos compartimentos 1 (inside) e 2

(outside).

—

[1.inside | | [2. Outside [1.imside | | [2 Outsice
cr K+ Depois de um tempo >| k+ CI
- 1
K+ 1 Cl K+
cr -

K+ Cl" K

Ccr
— ~——

Canal seletivo para
ions K+

Fonte: Adaptado de "Introduction to Neural Computation” (25)

Na Figura 6 um sistema similar ao da Figura 4. Neste novo caso € substituida a barreira
nao seletiva por uma barreira especifica para a passagem de ions. Esta barreira seletiva a fons
faz o papel dos canais-portdo da membrana celular que permite apenas a passagem de um tipo
especifico de fons.

Figura 7 — Exemplo microscépico da situagdo em que existe um canal seletivo a fons. Neste caso o canal

¢ seletivo a fons KT, permitindo a existéncia de uma corrente elétrica idnica de potdssio
através do canal.

Fonte: O autor.

A situacgao ilustrada na Figura 6, de maneira microscépica, ird produzir uma corrente idnica
total I, do fon potdssio através da barreira, veja a Figura 7. Parte dessa corrente decorre da
segunda lei de Ohm, que ird "arrastar"os ions a favor do potencial de equilibrio (26). A outra parte
decorre da lei de Fick, que ird promover a difusdo dos fons para a regido de menor concentragcdo

(26). Quando ocorrer o equilibrio das duas correntes o resultado serd o cessamento da corrente
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total, isso pode ser expresso na seguinte expressao:

ITotal =1 Drift 1 I Diffusion — 0

Tt = (AQQ[Z(B+}($)D ALE) + (—A@W) —0, 2.1)

em que A e L sdo a 4rea da secdo transversal e o comprimento longitudinal® do canal idnico,

respectivamente. A fungdo [K *](z) descreve a concentragdo de fons na posi¢do , D o coeficiente
de difusdo, kp € a constante de Boltzmann*, 7" a temperatura na escala de Kelvin e AE a diferenca
de potencial entre os meios intra e extracelular.

Solucionando a equacao 2.1 para a concentracdo, teremos:

O[KT](x) _ g +
o e EE@)

[K*)(z) = Cy exp [¢AE/kpT],
[KTow = [K T in exp [qAV /kpT], (2.2)

em que C é uma constante. Esta constante é a concentragio de fons no meio intracelular [K |,
entdo [Kt](x) serd a concentrac@o de fons no meio extracelular [K]oy.

Nessa situacdo ndo haverd um equilibrio de concentrac¢des entre os compartimentos 1 (inside)
e 2 (outside), como € ilustrado de maneira qualitativa no grafico da Figura 8(A). Assim, ao isolar
a diferenca de potencial A E na equagdo 2.2, obtém-se a diferencga de potencial no equilibrio das

correntes i0nicas em funcdo das concentracdes dos meios:

o kBT [K+]0ut
AE = . In ( [K+]in) . (2.3)

Esse potencial resultante nao nulo é chamado de potencial de equilibrio de Nernst ou potencial de
equilibrio do ion. Outra maneira de deduzir essa expressao para o potencial de Nernst € através
da mecanica estatistica usando a equagao de Bolztmann (26).

Os potenciais de membrana sao pequenos o suficiente para permitir que os neuronios utilizem
a energia térmica para ajudar no transporte de fons através da membrana, mas também sdo grandes
o suficiente para que as flutuagdes térmicas nio afetem as capacidades de funcionais do neurdnio
(1). A energia térmica de um fon é aproximadamente V' ~ kpT'/q, esse resultado fornece uma
informacao geral para os potenciais de membrana neuronais varia cerca de —3V ~ —80mV até
+2V =~ 53mV (1).

O potencial de equilibrio de Nernst de qualquer fon na temperatura média do corpo humano
de 37°C (T' = 310K) pode ser obtido através da Equacao de Nernst:

RT oul
E, =" In (M t) , (2.4)
qF [X]in
vou assumir que L =1

4 kg =1,380649 x 10723 joule/coulomb.
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Figura 8 — Ilustra¢@o que representa de maneira qualitativa a variagdo da concentragio de potdssio (A),
corrente idnica de potéssio (B) e potencial de equilibrio do potéssio (C) do recipiente com
barreira seletiva a K.

(A) (B) (©)
K+ & A 4 Tempo
[I\Nr]in

Es

Corrente ionica de K+ AE =F, — Ey

Ey
[A’+lom

Ex

Tempo Tempo

Fonte: Adaptado de (25).

em que F, € o potencial de equilibrio ou potencial de reversdo do ion x em questdo, 2 a constante
dos gases®, T’ a temperatura na escala de Kelvin, ¢ a carga elétrica do fon e F' a constante
de Faraday®. A notagio [x]ou € [X]in» indica a concentragdo do fon y no meio extracelular e

intracelular, respectivamente.

A equacdo de Nernst s6 pode ser utilizada para canais i6nicos monovalente de um tnico ion.

Para calcular o potencial de equilibrio total envolvendo vérios fons monovalentes, € necessario
utilizar a Equacao de Goldman—Hodgkin—Katz (GHK) (3):

(T Py Do + 7 Py A
— n m — 5
P\ ST P 0+ 2 P (A Jom

T
E:R

(2.5)

em que M;" sdo os i-ésimo cétions monovalentes, Aj s80 0s j-€simos dnions monovalentes e
P, a permeabilidade da membrana neuronal ao respectivo ion envolvido no somatdrio que € um
valor ajustado experimentalmente (3) medido em cm/s. Utilizando os fons de Na™, K" e C17, a

Equacdo GHK se torna:

E = ﬂ In <PK+ [KJr]out + PNa[Na+]out + PCI[CI_]out)
PK[KJF]Z‘TL + PNa[Naﬂm + PC] [Cl_]zn '

fa (2.6)

em que os valores de Pk, Py, € Fo sdo 1, 0,04 e 0,45 durante o periodo de repouso, e 1, 20 e

0, 45 ap6s o pico do disparo, respectivamente.

2.4 MODELOS NEURONAIS E CIRCUITO EQUIVALENTE

Um sistema dindmico consiste em um conjunto de varidveis que caracterizam um estado
do sistema e uma regra capaz de descrever de maneira exata, ou aproximada, como o estado
evolui temporalmente. Os modelos neuronais sao modelados por sistemas dindmicos que visam
descrever a evolugdo temporal do potencial de membrana. Esse potencial é composto pelo
periodo de repouso (ou rest) e pelo periodo de disparo (ou spike), também chamado de potencial

de acdo; veja a Figura 9.

R =k x mol =~ 8,314472 J/mol ou 0, 6kCal/mol nas condi¢des normais de temperatura e pressao.
6 F = 96,480 C/mol.
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Figura 9 — Ilustracgéo qualitativa da evolug@o temporal do potencial de membrana V;,, de um neurénio.
O potencial de membrana é composto pelo periodo de repouso (rest) indicado pela linha
preta sélida, e pelo periodo de disparo (spike) entre as linhas verticais tracejadas. O spike
por sua vez € pelo periodo de despolarizacao, linha vermelha pontilhada, e pelo periodo de
repolarizacdo, linha azul trago-pontilhada.

60 - i Splke i ------- Despolarizagao
i i —+— Repolarizacao
35 1 i A i
— | AN
> 10 A | A
g | SR
VS —15 1 : vl
| \
~ —40 4 ] ; i
Rest | % 41 Rest
—65 - : ....... \L’/__
~90 | —L : .
5 10 15 20 25 30

Tempo (ms)

Fonte: O autor.

Todas as varidveis que descrevem modelos neuronais podem ser classificadas em quatro

categorias conforme a funcionalidade e escala de tempo. Elas estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Classifica¢do das varidveis dinamicas envolvidas em modelos neuronais e suas descri-
coes.

Varidvel Descrigao
Potencial de Membrana | Valor da voltagem que se opdem ao gradiente de concentra-
¢do de fons.

Excitacdo Ativagio das correntes rapidas de fons Na™ responsaveis
pela despolarizacdo que produz um spike.
Restauracio Inativa¢do das correntes de fons Na™ e pela ativagdo das

correntes rapidas de fons K, estas responsdveis pela repola-
rizacdo ap0s o dpice do spike

Adaptacao Correntes i0nicas lentas dependentes da voltagem, por exem-
plo, correntes lentas de fons Kt ou de fons Ca®'. Essas
varidveis produzem spikes prolongados e podem afetar a

excitabilidade da célula a longo prazo.
Fonte: Adaptado de (2).

Um dos modelos que obteve sucesso significativo em descrever a dindmica do potencial de
membrana utilizando as trés primeiras categorias de varidveis foi publicado por A.L. Hodgkin
e A.F. Huxley em 1952 (15). Este trabalho foi capaz de apresentar o comportamento biofisico
do potencial de membrana do ax6nio gigante da lula por meio de equacdes diferenciais. Os
pesquisadores também mostraram que os pulsos observados em experimentos decorriam do
fluxo de fons através dos canais 10nicos presentes na membrana neuronal, resultado que em 1962

alcangou o prémio nobel de fisiologia e medicina (27).



Figura 10 — Circuito do modelo neuronal de Hodgkin-Huxley.

Meio extracelular (outside) Vout
Icp liénica Lext
c——— B A
Rya Rx Rieak

|©

m— |
J,INa l Ix l]Leak l ¢
ENa EK ELeak

L T T

Meio intracelular (inside) Vin

Fonte: Adaptado de (15).

A modelagem proposta por Hodgkin e Huxley consiste em um circuito com capacitor
de placas paralelas e componentes resistivos em séries com baterias, veja a Figura 10. As
caracteristicas que possibilitam a modelagem de um neurdnio neste circuito se devem ao fato
da membrana celular ter propriedades isolantes, os meios intra e extracelular serem compostos
por solucdo salina e os canais abertos permitirem o fluxo de fons entre os compartimentos
(25). Na Figura 10 é apresentado o diagrama do circuito equivalente que modela o neurdnio de
Hodgkin-Huxley.

Conforme a Lei dos nés de Kirchhoff "A soma algébrica das correntes que entram e saem
de um no de um circuito ¢ igual a zero". Ao selecionar o né A na Figura 10 temos a seguinte
expressdo para a corrente:

Lignica + Ic = [exta (27)

em que [jsnica € a corrente que representa todos os fluxos de fons através da membrana neuronal,
I a corrente que passa ao capacitor e ., a corrente que chega até a célula. A corrente idnica
Tionica @0 chegar no né B se divide em corrente de vazamento [}, € as correntes idnicas ativadas
por canais-portdo /cp. No modelo de Hogdking-Huxley os canais-portdo envolvidos sdo de ions
sodio e potdssio, isto €, as correntes envolvidas sao correntes de sodio Iy, e correntes de potdssio
I, portanto:

O modelo de Hodgkin-Huxley visa descrever a evolucdo temporal do potencial da membrana
em funcdo de uma corrente externa aplicada. Uma primeira tentativa seria utilizar a primeira Lei
de Ohm em que a resisténcia elétrica R € diretamente proporcional a tens@o V' e inversamente
proporcional a corrente elétrica I que atravessa o condutor, isto é, V' = RI. Entretanto, as
correntes i0nicas envolvidas também dependem do potencial da membrana, portanto, ndo seguem
a Lei de Ohm.

Ina + Ik + lieak + Ic = Lexe- (2.8)
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Figura 11 — Representagio qualitativa de como o é expressa as correntes idnicas dependentes de voltagem.
Supondo que essa corrente i0nica seja linear, uma possivel equacdo é Ix = gk (Vin — Vi ).

IK A

Fonte: O autor.

E comum expressar uma versio modificada da Lei de Ohm em termos da condutincia em vez
da resisténcia. A condutancia € o inverso da resisténcia elétrica e pode ser determinada através
do coeficiente angular de um gréfico da corrente do fon do K, por exemplo, em fungdo do
potencial de membrana V,,,, veja a Figura 11. A caracteristica das correntes i0nicas dependentes

de voltagem sdo apresentadas a Secdo 2.5.

2.5 CORRENTES IONICAS DEPENDENTES DE VOLTAGEM

As duas for¢as que produzem movimentos dos fons através da membrana sdo decorrentes
do gradiente de concentracio e o potencial elétrico. Dessa forma € estabelecida uma corrente
elétrica devido ao movimento de um ou mais fons através dos canais-portdo e canais abertos (2).

Em canais-portdo existe uma componente estocdstica’ devido a quantidade de canais por
micron quadrado da superficie do neurdnio, tornando uma tarefa dificil computar individualmente
o estado de cada canal (2). Apesar disso, ao considerar um ensamble® de canais, a corrente idnica

liquida que passa por todos os canais seletivos ao fon y pode ser descrita pela seguinte expressao:
Ly = G P (Vi) (Vi — Ey), (2.9)

em que g, ¢ a maxima condutancia do conjunto de canais que compdem o ensemble, P(V,,) a
propor¢ao de canais no estado aberto e £, o potencial de equilibrio do ion x (2). As correntes
i0nicas dependentes de voltagem podem ser classificadas segundo a caracteristica da propor¢ao
P(V,,,) de canais-portdo no estado aberto, veja a Tabela 2.

Nas classificacdes das propor¢des dos canais nos estados abertos os valores de m, h e n
variam no tempo em func¢do do potencial da membrana e assumem valores entre 0 e 1. O valor 1

indica que esta completamente aberto e O completamente fechado, mas podem estar parcialmente

7 Seja (2, F, P) um espaco de probabilidade, e 7 um conjunto de instantes de tempo, um processo estocastico é

uma familia de varidveis aleatérias {X; : ¢t € T}, em que cada X; é uma varidvel aleatdria definida sobre 2
(28).

8 Ensemble é um conjunto de elementos virtualmente idénticos que possibilita um tratamento estatistico.
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Tabela 2 — Descricao das fungdes de propor¢ao de canais abertos em modelos neuronais com
correntes dependentes de voltagem.

Classificacdo | Propor¢ao Descricao
Canal aberto, sempre permite o fluxo de fons. Exemplo,
canais leak.

Passiva PV, =1

Canal sempre fechado, n € uma fun¢do do potencial de
membrana que dita como ele abrird e r € [0, 1] é a pro-
Persistente P(V,) =n" porc¢ao de canais abertos. Exemplo, canais de potéssio.

Canal que abre e fecha, m e h sdo as func¢des do potencial
de membrana que ditam a abertura e fechamento, a €
Transiente | P(V,,) = mh® [0,1] e b € [0,1] s@o as propor¢des de canais abertos e
fechados, respectivamente. Exemplo, canal de sédio.

Canais com abertura/fechamento andmalo, & é a fungao
do potencial de membrana que dita a abertura/fechamento
Andmala P(Vm)=h" |es ¢ [0,1] a propor¢do de canais abertos. Exemplo:
Canais de ions lentos de sddio, potéssio, cdlcio.

Fonte: Adaptado de (2).

ativados 0 < m, h,n < 1. Os expoentes a, s e b indicam a quantidade de portdes abertos e
fechados, respectivamente (2).

As funcgdes m, h e n serdo mostradas na Se¢do 2.6 onde serd discutido de fato a estrutura do
modelo de Hodgkin-Huxley e as suas correntes idnicas dependentes de voltagem fundamentais

para a descri¢do do potencial de membrana.

2.6  MODELO DE HODGKIN-HUXLEY

Um dos modelos mais conhecidos em neurociéncia computacional € o modelo neuronal de
Hodgkin-Huxley. Este modelo contribuiu com avangos significativos no desenvolvimento de
trabalhos para entender o mecanismo biofisico da geracdo do potencial de acio em experimentos
com o axonio gigante da lula’ por meio de simula¢des numéricas (2).

Hodgkin e Huxley utilizando experimentos pioneiros (15) foram capazes de determinar como
¢ a caracteristica dos canais portdes seletivos a fons na membrana neuronal. De acordo com seus
trabalhos, as correntes de potédssio (K™) sdo do tipo persistente com quatro portdes abertos, o
que contribui com um termo de quarta poténcia na propor¢io de canais abertos p = n* (n é a
varidvel de ativagdo dos canais K). J4 as correntes de sédio (Na™) sdo do tipo transiente com

trés canais portdes de ativacao e um canal portdo de inativacdo, assim a propor¢do de canais no

estado aberto é dada por p = m?>h, para o canal de leak a caracteristica da corrente é dhmica (2).

° aproximadamente meio milimetro.
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Dessa forma, as correntes ionicas no modelo de Hodgkin-Huxley assumem as seguintes

equagoes:
[Na = gNam3h<Vm - ENa)a [K - gKn4(Vm - EK)7 Ileak - gleak<vm - Eleak)- (210)

Essas correntes fluem através da membrana neuronal que tem uma caracteristica isolante que
pode ser interpretada como um dos elementos passivos de circuitos elétricos, o capacitor.

O capacitor é um elemento bésico de circuitos elétricos que tem a propriedade de armazenar
cargas quando submetido a uma diferenca de potencial elétrico. A capacitancia C' € a contante
de proporcionalidade que de um capacitor definida pela quantidade de cargas ¢ que ele consegue

armazenar em uma tensio V, isto €,

c=L o q=c0v @.11)
V
dg av
— =0C— 2.12
dt dt’ (2.12)
sendo a taxa de variacdo da carga elétrica no tempo a defini¢ao de corrente elétrica, entdo:
av
I =C—. 2.13
il (2.13)

Dessa forma pode-se aproximar que a taxa de variagdo do potencial de membrana V,,, em
funcdo do tempo, utilizando as correntes idnicas que fluem através da membrana neuronal,
descritas pelas equagdes 2.10 e da capacitancia C),, da membrana neuronal, portanto, a equacao

que rege o potencial de membrana do modelo de Hodgkin-Huxley é:

AV, B . i
Omﬁ = —gna’h(Viy — Fra) — 5k (Vin — Fk) — Gieak(Vin — Bleak) + Tox,  (2.14)

em que gna = 1,2 mS/mm?, gx = 0,36 mS/mm?, gi,x = 0,003 mS/mm2, Ey, = 50 mV,
Ex = =77mV e Ei, = —54, 387 mV. As equagdes auxiliares do modelo de Hodgkin-Huxley
que regulam a abertura e fechamento dos canais-portdo podem ser consultadas na Tabela 3. Essas
fungdes m,h e n foram introduzidas na Secao 2.5 de maneira mais geral.

A evolugdo temporal do potencial de membrana e das fungdes que regulam os estados dos
canais 10nicos sdo mostrados na Figura 12, essa figura € similar a Figura 9 utilizada para explicar
o que € um disparo neuronal. Agora o objetivo € justificar como ocorre o disparo utilizando as
funcdes de abertura e fechamento de canais.

Na Figura 12(A) é apresentado o potencial de membrana. Apds o estimulo elétrico externo
que a célula recebe, ilustrado na Figura 12(B), ocorre a despolarizagdo e a repolarizacao do
neuronio indicado pela linha vermelha pontilhada e pela linha azul trago-pontilhada.

Para ocorrer a despolarizagdo do potencial de membrana, € necessario que o neurdnio receba
um estimulo elétrico, Figura 12(B), assim os canais de s6dio se abrem e permitem que os ions
passem do meio extracelular para o intracelular. A funcdo de ativacdo m mostrada na Figura

12(C) representa essa etapa de influxo!'® de fon sédio no neur6nio. Quando o estimulo € aplicado,

10" processo que desloca os fons do meio extracelular para o meio intracelular.
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Tabela 3 — Fungdes auxiliares que compdem a modelagem dos canais portdes responsaveis pela
regulacdo das correntes i0nicas dependentes de voltagem do modelo de Hodgkin-

Huxley.
Funcoes dos canais de Sédio Funcoes dos canais de Potassio
dn
dm = (Vi) (1= 1) = BulVar),
o (Vi) (L = m) — B (Vin)m, Vo + 55
m T+
n(Vim) = 0701 )
dh A (Vin) 1— exp|—(Vy, + 55)/10)]
— = an(Va)(1 = h) = Bu(Vin ),
dt Ba(Vin) = 0,125 exp [(—(V;, + 65)/80)]
m— 4
(V) = 0,1 Vi — 40

1 — exp[—(V,, —40)/10]
Bm(Vin) = 4,0 exp [—(V,, +65)/18],
ap = 0,07 exp [(—(V,, + 65)/20)] ,

B 1
=17 exp [(—(V;, + 35)/10)]°

Fonte: Adaptado de (2).

a funcao m cresce (linha sélida vermelha da Figura 12(C)) até atingir o valor 1 indicando que
todos os canais de sédio estdo abertos.

Ap6s o potencial de membrana V;, atingir o potencial de corte do fon Na™ e cessar o influxo
de fons, a fun¢do h que promove o fechamento desses canais € ativada, veja a Figura 12(D). Note
que a medida que m chega ao seu maximo, A decai para fechar os canais de s6dio e isso promove
o decaimento da funcdo m indicado pela linha rosa tracejada na Figura 12(C).

Simultaneamente ao processo de abertura e fechamentos dos canais de sddio, ocorre a
abertura dos canais de potdssio. A abertura dos canais de potdssio € representada pela ativacao
da fungdo n, Figura 12(E), que promove o efluxo!! de fon potdssio, reduzindo parcialmente a
polaridade do neurdnio.

A abertura dos canais de potdssio, juntamente com o fechamento dos canais de sédio e o
canal leak, promovem a repolarizacdo do potencial de membrana do neurdnio. A partir desses
dois mecanismos de despolarizagdo e repolarizacao utilizado as fungdes que regulam a abertura
e o fechamento de canais i10nicos € possivel reproduzir o disparo de um neuronio.

A corrente externa aplicada ao neur6nio no modelo de Hodgkin-Huxley é uma varidvel
exdgena, isso significa que podemos controld-la'? para verificar a resposta do potencial de
membrana. Porém, nem toda a correntes externas aplicadas ao neurdnio produzem disparos
neuronais, veja a Figura 13.

Na Figura 13(A) € apresentado o potencial de membrana frente a aplicagdo de trés estimulos
diferentes. Estimulo (I), Figura 13(B), tem-se o potencial de membrana atingindo o potencial de

acdo, ou simplesmente o disparo. Ja no estimulo (II), Figura 13(B), mesmo o neurdnio recebendo

11
12

processo que desloca fons do meio intracelular para o extracelular.
por exemplo, via as técnicas experimentais current-clamp, voltage-clamp e patch clamp(3).
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Figura 12 — Evolug¢éo temporal do potencial de membrana do modelo de Hodgkin-Huxley. Em (A) a
voltagem do potencial, em (B) a corrente externa aplicada no neur6nio. Em (C), (D) e (E) as
fungdes m,h e n que regulam a abertura e o fechamento dos canais i0nicos.
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Fonte: O autor.

um sinal com amplitude e duragdo, esse sinal ndo € suficiente para desencadear um disparo. Por
fim, apesar do estimulo (III), Figura 13(B), ser composto por dois pulsos de amplitude e duragcdao
suficientes para desencadear dois disparos, a resposta do potencial de membrana € simplesmente
um unico disparo, veja na Figura 13(A).

Estudos sobre a caracteristica da corrente externa necessaria para que o potencial de mem-
brana desencadeie o disparo neuronal foram realizados por Louis Lapicque, que conclui a
existéncia de dois parAmetros: rheobase'? e chronaxie'* (29, 30). A Figura 14 mostra o espaco
de parametro da frequéncia de disparos em fun¢do da amplitude do estimulo externo /. pelo
tempo que o estimulo € aplicado.

Para cada ponto da Figura 14 foi realizada uma simulacdo com 1000 ms onde foi fixado
o tempo e a amplitude do estimulo. Tomando como exemplo o tempo de estimulo de 200 ms,
independe da amplitude da corrente externa aplicada, ndo existe nenhuma frequéncia de disparos,
isso é representada pela regido (I) na cor preta na Figura 14. Por outro lado, se fixar a amplitude
do estimulo em 200 pA, apds os 400 ms de estimulo, pode-se notar que a frequéncia de disparos

do neur6nio € de 5 Hz, regido azul-escura da Figura 14, e aumenta linearmente até os 25 Hz

13" Amplitude minima da corrente externa.
14" Tempo minimo do estimulo.
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Figura 13 — Potencial de membrana frente a diferentes estimulos. O estimulo (I) tem amplitude de 3
#A/mm? aplicado por bms. O estimulo (II) tem amplitude de 1,5 pA/mm? por 20ms. Por
fim, o estimulo (III) sdo aplicados dois pulsos de amplitude 5 pA/mm? durante 1 ms cada
com um intervalo de 10 ms entre eles.

60 4)

35
= 10 A
E 15

& 40 A

0 20 40 60 80 100 120

T (111)

0 20 40 60 80 100 120
Tempo (ms)

Fonte: O autor.

Figura 14 — Espaco da corrente injetada pelo tempo de estimulo externo mostrando a curva rheobase-
chronaxie. Na regido (I) ndo existem disparos neuronais, ja na regido (II) ja foi superado
o rheobase e a chronaxie, dessa forma a quantidade de disparos aumenta proporcional a
aplicacdo do estimulo esterno. O tempo de simulacdo foi de 1.000 ms. A marcagdo em verde
no espaco de pardmetros indica o instante em que comeca a ter disparos de 2Hz.
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Fonte: O autor.

conforme o tempo de estimulo cresce, regido (II) da Figura 14.
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2.7 CORRENTES PERSISTENTE DE IONS POTASSIO LENTA

Os modelos bdésicos de correntes i0nicas descritos por Hodgkin e Huxley envolvem apenas
correntes de fons Sédio e Potdssio escritos na se¢do anterior, mas existem muitas variantes
disponiveis para obter resultados mais adequados para cada tipo de célula (31). A corrente
persistente de fons de potdssio que usamos € mostrada em (31) e foi descrita por Yamada, Koch,
e Adams (22):

Int = gup(V — Ek), (2.15)
D (pulV) ~ )V,
1
Pe(V) = T ooV + 3507100
(V)

~ 33 exp|(V + 35)/20] + exp[—(V + 35)/20]
onde a maxima condutancia dos canais de Potdssio lento € gy = 0,035 mS/cm2 e Ty = 18
¢ uma constante de tempo do quao ripido os canais de Potdssio lento se abrem em resposta a
alteracdes na voltagem da membrana do neurdnio (1).
A diferenca entre as correntes potdssio K™ base no modelo de Hodgkin-Huxley e as correntes
persistentes lentas K € a forma da proporg¢do de canais abertos p ao longo do tempo. Enquanto
a abertura e dos canais K € rdpida, as correntes persistentes lentas sao lentas porque a propor¢ao

de canais abertos abre lentamente, veja Figura 15.

Figura 15 — Diferenga entre as correntes de Potdssio. Em (A) é mostrada a varidvel que regula a ativagio
das correntes idnicas de potassio base do modelo de Hodgkin-Huxley. Em (B) é a varidvel
que regula a ativagdo lenta dos canais de potdssio.

(A) (B)

1,0 —— Ativacdo canais Kt 1,0 ____ Ativagao fersistente
canais K
n 0,5 p 0,5 _I_I_’_,—’_’_’_,—/—’—'\
0,0 15 . : 0,0 15 . .
0 50 100 0 50 100
Tempo (ms) Tempo (ms)

Fonte: O autor.

Na Figura 15(A), para cada pico da func¢do n significa que ocorreu a abertura maxima dos
canais de potdssio base do modelo de Hodgkin-Huxley. Essa corrente de potassio € responsavel
pela repolarizacio do neurénio como jé foi explicado na Secdo 2.6.

A diferenca da corrente lenta é que os canais que permitem o efluxo de potéssio abrem de
maneira gradual, veja Figura 15(B). Esse mecanismo € responsavel por mudar a dindmica do
potencial de membrana e as suas diferencas com relagdo ao modelo de Hodgkin-Huxley sem

essas correntes sao apresentadas no Capitulo 5.
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E importante ressaltar que apesar do presente trabalho tratar apenas de fons Na* e KT existem
outros fons, por exemplo, célcio (Ca>") e cloreto (C17) que também tem sua importincia na

regulacdo do comportamento do potencial de membrana (1, 9, 31, 32).
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3 REDES E REDES NEURONAIS

Nesse Capitulo serd abordado o conceito de redes neuronais em que promove a interagao
entre varios neurdonios. Na Se¢do 3.2 € feita a modelagem de uma rede mediante grafos descritos
na Sec¢do 3.1, em que os vértices sa0 0s neurdnios € as arestas sao as sinapses.

As sinapses sdo regides fisicas onde ocorre a interagdo entre dois neurdnios. Na Secao
3.3 é apresentado de maneira descritiva e visual do que € uma sinapse, para entdo na Secao
3.4 apresentar como incluir a corrente sindptica dos neurdnios pré-sindpticos no potencial de

membrana do neurdnio pds-sindptico.

3.1 GRAFOS

Um grafo G € um conjunto finito ndo vazio, em que seus elementos sdo pares ordenados
de dois conjuntos, isto é, G = G(V, £). O conjunto V = {vy, ..., v, } é o conjunto dos v-ésimos
vértices e £ = {e;} o conjunto das e-ésimas arestas. Essa ndo é a defini¢do mais formal de
grafos, para definicdes mais robustas consulte Harary (33) e West (34). Associado a cada grafo
G pode-se definir duas matrizes importantes, a matriz de adjacéncia e a matriz de graus (34).

A matriz de adjacéncia recebe este nome porque fornece uma informacao a respeito dos
vértices adjacentes. Diz-se que dois vértices v; € v; s@o adjacentes se existe uma aresta e; ; =

{vi,v;} que os conecta. A matriz de adjacéncia é definida da seguinte maneira (34):

0, se v; ndo € adjacente ao v;,
1, se v; € adjacente ao v;.

A quantidade de arestas associadas a um vértice v; é definida como grau do vértice, represen-
tado por d; (33, 34). A matriz de graus D é uma matriz cuja diagonal principal contém os graus
dos vértices do grafo G. O grau do vértice v; também ser obtido através da soma dos elementos
da linha ¢ (ou coluna) da matriz de adjacéncia que indexa o vértice em questio, suponto que ndo
exista um lago' nesse grafo G.

Grafos sdo entes matematicos gerais que podem ser utilizados em muitos contextos. Neste

trabalho vamos utiliza-los para descrever redes e redes neuronais.

3.2 REDES

Uma rede € definida por meio de um grafo em que os seus vértices representam os elementos
da rede e as arestas as integracdes entre esses elementos. Na Tabela 4 temos alguns exemplos de
redes, quais sdo os seus vértices e arestas. Nesse trabalho descrevemos o potencial de membrana
de um neurdnio via uma equacgao diferencial, logo faz-se necessério a utilizagao de uma rede de

sistemas dinamicos.

I lago é uma autoconexdo indicada pela aresta e; ; = {v;, v; }



Tabela 4 — Exemplos de Redes descritas por meio de grafos.

Rede Vértice Aresta

Internet Computador ou roteador Cabos e conexao wireless
World Wide Web ~ Pagina na internet Hyperlink

Rede de citacdes  Artigos e patentes Citacao

Rede elétrica Geradores e subestacdes Linha de transmissao
Rede de amizades Pessoa Amizade

Rede metabdlica  Metabdlito Reacdo metabdlica

Rede neuronal Neurdnio Sinapse

Cadeia alimentar  Espécies Predacao

Fonte: Adaptado de (35).

Redes de sistemas dindmicos ja foram utilizadas para modelar os mais diversos sistemas
bioldgicos, fisicos, quimicos e sociais (36, 37, 38, 39, 40). E possivel classificar as categorias
de redes de sistemas dinamicos com respeito as caracteristicas das suas varidveis espaciais e
temporais.

Na Tabela 5, € apresentada as redes de sistemas dinamicos conforme a sua complexidade
espaco-temporal, isto €, a quantidade de informagdes necessdrias para especificar um Unico
estado de configuragdo da rede. Cada uma das classificacdes tém sua dificuldade analitica,

computacional e as suas limita¢des inerente a modelagem do sistema (41).

Tabela 5 — Classificacdo de sistemas dinamicos acoplados, hierarquizados de maneira decrescente
conforme a complexidade espaco-temporal.

Sistema dinamico que compdem arede Espaco  Tempo  Varidvel de estado

Equacdes diferenciais parciais continuo continuo continua
Equagdes funcionais iteradas continuo  discreto continua
Cadeia de osciladores discreto  continuo continua
Redes de mapas acoplados discreto  discreto continua
Autdmato celular discreto  discreto discreto

Fonte: Adaptado de (42).

Um sistema dinadmico consiste em um modelo matemdtico capaz de expressar a evolugdo
temporal de um conjunto de varidveis arbitrarias de natureza deterministica ou estocdstica, em
um espaco continuo ou discreto (43). A representacdo matemadtica de um sistema dindmico pode

ser expressa pela seguinte Equacao:

%7@) - ?(7(75)), (3.2)

z

em que 7 € R" é o estado do sistema em um instante ¢ e foi representado por um vetor z
porque um unico estado pode ser caracterizado conforme a dimensao n do sistema dinamico. A

funcao vetorial ? : R® — R™ dita como cada componente de Z evolui no tempo. Esta ndo € a
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definicdo mais formal de sistemas dinamicos, definicdes mais robustas podem ser obtidas em
trabalhos como de Ott (44) ou de Alligood, Sauer e Yorke (45).
A partir de um sistema dindmico descrito pela Equagdo 3.2, pode-se obter uma rede de

sistemas dindmicos por meio de interagdo entre seus elementos através da seguinte expressao:
d -
St =T (m) + " (%50), (3.3)

em que o subindice n = 1,2, ..., N indica a quantidade de elementos da rede, (™ é uma funcio
que descreve como os estados @) dos j-ésimos elementos da rede interagem com os estados
do elemento n. Neste exemplo, (™ nido depende do tempo, mas existem situacdes em que a
funcao que rege o acoplamento entre os elementos se modifica com a evolucdo temporal da rede
(46, 47, 48, 49, 50, 51, 52).

3.3 SINAPSES

O termo sinapse refere-se ao local microscopico em que ocorre a conexao entre dois neurdnios
e foi criado pelo fisiologista Charles Sherrington (1857-1952). Nela ocorre a transferéncia
sindptica definida pelo mesmo fisiologista como a transferéncia de sinal pela sinapse (9, 11). Na
sinapse ocorrem dois tipos de transferéncia sindptica, a sinapse elétrica e a sinapse quimica (11),
veja a Figura 16. Como a transmissao sindptica € unidirecional, denomina-se o neurdnio que

transmite o sinal de pré-sindptico e o que recebe o sinal de pés-sindptico (1, 3,9, 11, 24).
Figura 16 — Sinapses neuronais.

(A) Sinapse Elétrica (B) Sinapse Quimica
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Vesiculas
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Sinal elétrico IS Sinal elétrico —
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\Y I Comunica.nu:‘l
Sinal elétrico K Sinal elétrico Resposta By
pos-sinaptico Na pos-sinaptico pos-sinaptica
Na
K
v v

Fonte: Adaptado de (36).

As sinapses elétricas, também chamadas de jun¢des comunicantes, sdo regides de aproxi-
madamente 3 nm de comprimento onde ocorre a aproximagao entre neurdnio pré-sindptico e o
neurdnio pos-sindptico (9, 11). Ambas as membranas neuronais dessa regido possuem canais

i0onicos especiais denominados jungdes comunicantes (ou conexons), veja a Figura 16(A), que em
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determinadas situagdes formam canais acoplados de aproximadamente 2 nm de diametro, permis-
siveis a passagens de ions. Nesta situacdes, quando o neurdnio pré-sindptico entra em atividade
produzindo potenciais, as correntes i0nicas podem fluir livremente pelas jungdes comunicantes
(11). O fato de nao existir intermedidrio quimico faz com que esse tipo de transmissao sindptica
seja da ordem de centésimos de milissegundos e produz um padrdo de disparos sincronizante
numa populacdo neuronal (9, 11).

A maioria das sinapses no sistema nervoso sao sinapses quimicas, Figura 16(B), e elas
tém um nivel de complexidade funcional significativamente mais elevado do que as sinapses
elétricas (9, 11). Sinapses quimicas sdo especializadas em armazenamento e transporte de
neurotransmissores e neuromoduladores por meio de vesiculas sindpticas’ que ao chegar nos
terminais pré-sindpticos liberam conteido na fenda sindptica. Esse espaco denominado fenda
sindptica mede entre 20-50 nm. Nela os neurotransmissores € neuromoduladores liberados estdo
livres para se conectar aos receptores do neurénio pds-sindptico, dessa maneira podem provocar
alteracdes no potencial de membrana do neurdnio alvo (11). Glutamato e GABA sdo os principais
transmissores excitatdrios e inibitorios no cérebro, e os principais receptores para o glutamato
sdo chamados de AMPA e NMDA (1). Nete trabalho utilizamos o receptor AMPA.

Figura 17 — Classificagdo morfoldgica das sinapses. Em (A) uma sinapse axodendritica, em (B) sinapse
axossomadtica e em (C) uma sinapse axoaxdnica.
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Fonte: Adaptado de (11).

A morfofuncionalidade das sinapses quimicas tem papel crucial em como os neurdnios pré-
sindpticos afetam o comportamento do potencial de membrana dos neurdnios pds-sindpticos. Esse
estimulo pode ser excitatério quando a densidade de vesiculas sindpticas € igual ou inibitdrias
quando a quantidade de vesiculas € assimétrica (11). Outro fator importante € a estrutura da
sinapse, veja Figura 17, que pode ser (I) axodendritica, quando o axdnio pré-sindptico encontra
o dendrito pés-sindptico, (II) axossomética quando o axénio pré-sindptico encontra o soma

pOs-sindptico e (III) axoaxdnica quando axdnio pré encontra 0 axonio pos-sindptico.

2 Essas vesiculas medem aproximadamente 50 nm de didmetro.
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3.4 REDES NEURONAIS

As redes neuronais se formam a partir da interacdo sindptica entre os neurénios. Segundo
Gerstner e Kistler (24), em muitas areas do cérebro, os neurénios sao organizados em popula-
¢oes com propriedades semelhantes. Exemplos de populagdes neuronais sdao colunas no cortex
somatossensorial e visual (53, 54) e grupos de neurdnios motores (3).

Para construir uma populacio de neurdnios similares por meio de uma rede, indexamos cada
elemento com n. A Equagdo 3.4 monstra como € o potencial de membrana de cada neur6nio na
rede:

avr .
W = —licak — Lionic — [syn + ]e’“’ 34

em que as correntes [ieqx, lionic SA0 representadas pelas seguintes equagdes:

Chn

Iionic - gNamgh(vm - ENa) + gKn4(vm - EK) + gMp(V - EK)7 (35)

Ileak = gleak<vm - Eleak)~ (36)

A diferenga da Equagdo 3.4 para a Equagédo 2.14 € a introdugdo da corrente sindptica I(j,.

Esta corrente representa a interacao entre os neurdnio e pode ser expressa pela seguinte Equacao:

J
I = ZAn’jgex<Vrkev _ v;;), 3.7)
k=1

em que a corrente sinaptica /i, que chega ao neurdnio n depende da soma das j-€simas
correntes i0nicas produzidas pelos outros j-€simos neurdnios da rede. A variavel g.x representa

a condutincia sindptica, V.

", € 0 potencial de reversdo que assume o valor V.,

o = 0 em sinapses

excitatorias, e V" € o potencial de membrana do n-ésimo neurdnio (55).
A matriz A,, ; € a matriz de adjacéncia que informa a estrutura conectiva da rede neuronal, e

¢ definida pela seguinte condicionante:

0, se o neurdnio n ndo esta conectado ao j,
A, = (3.8)

1, se o neurdnio n esta conectado ao j.
A partir de A,, ; define-se o grau d,, do n-ésimo neur6nio que compdem a rede. O grau d,, do
n-ésimo neurdnio pode ser obtido meio da soma da n-ésima linha da matriz de adjacéncia. Como
a matriz de adjacéncia da rede neuronal desconsidera as autoconexdes, d,, indica quantidade
total de conexdes que o n-€simo neurdnio tem. Na Figura 18 € possivel visualizar trés matrizes
de adjacéncias para diferentes estruturas de redes.

Neste trabalho, dentre as possiveis topologias das redes exploramos apenas a rede do tipo
ndo-local. Redes nao-locais tem grau 1 < d,, < N e conexdes dos n-ésimos neurdnios ocorre
apenas com os seus j-€simos vizinhos a esquerda e a direita sem pular os elementos, conforme é
mostrado na Figura 18(A). O tnico pardmetro modificado na estrutura das redes € quantidade de

conexoes c, definida pela seguinte expressao:

c=1rN = r= (3.9)

C
Na
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Figura 18 — Matrizes de adjacéncia pontos escuros tem valor 1 e brancos 0. Em (A) uma matriz de
adjacéncia que descreve o acoplamento ndo-local cujo grau d,, = 10, em (B) uma matriz
que descreve um acoplamento aleatdrio e em (C) uma matriz que representa a jungdo de
acoplamento nao-local com aleatdrio, ela foi construindo somando a matriz em (A) com
a matriz em (B). Na construgcdo dessas matrizes foi utilizada a condi¢do: se n = j entdo
A, j = 0, isto é, desconsideramos as autoconexoes.

| . s
' . k. .
04" e tea bl i

.o [T ]
20 """.': Ol -

30 4%,

Fonte: O autor.

em que c € a quantidade de conexdes em um sentido por neurénio e N o tamanho da rede. A
varidvel r é chamada de raio de acoplamento que indica a quantidade a primeiros vizinhos em
um sentido e assume valores entre 0 < r < 0, 5.

Com uma matriz de adjacéncia é possivel construir a representacdo de redes em que os
vértices representam os modelos de neurdnios e as arestas sao as sinapses. Porém, dependendo da

quantidade de arestas e vértices, a visualizacdo pode ser prejudicada, veja os grafos de exemplo
na Figura 19.

Figura 19 — Representacdo das redes definidas pelas matrizes de adjacéncia na Figura 18 em grafos. Em
(A) uma rede com acoplamento de primeiros vizinhos (ndo-local). Em (B) acoplamento

aleatério e em (C) a rede formada pela soma das matrizes de adjacéncia do acoplamento
ndo-local e aleatdrio.

100 A JUES S, 100 1 . e
e TR . .
54 o N 7.
— /
E 1 e Neurdnios 1
3 50 1 *I Sinapses 50 1 .
N \
25 k\\ A
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0 50 100 0 50
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Fonte: O autor.

Quando se estuda um tinico neurdnio é comum avaliar o grifico do potencial de membrana
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Figura 20 — Potencial de membrana e o raster plot de duas redes arbitrarias compostas por 100 neurdnios.

Os gréaficos (A) e (C) representam os potenciais de membrana de 5 neurdnios da rede e os
gréficos (B) e (D) os raster plots com todos os neurdénios. Sempre que houver um disparo nos
gréficos (A) e (C) é marcado um ponto nos gréficos (B) e (D), as cores dos pontos referem-se
as cores dos potenciais de membrana, por exemplo, note que o potencial de membrana azul
no grafico (A) quando o corre o disparo anota-se um ponto neste instante no grafico (B) para
indicar que houve um disparo.
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Fonte: O autor.

ao longo do tempo, mas quando se trata de redes a avalia¢do de todos os potenciais € prejudicada,

tornando a visualizacdo um tanto quanto dificil. No estudo de redes neuronais uma visualizagdo
relativamente comum € o chamado Raster plot, veja a Figura 20.

O Raster plot é um gréafico de eventos e o evento em questdo € o potencial de acdo do
neurdnio: toda vez que o potencial de membrana atinge o limiar para desencadear o potencial de
acdo anota-se um ponto no Raster plot.

Na Figura 20 o grafico (A) apresenta 5 potenciais de membrana sobrepostos, quado o
neurdnio azul dispara anota-se o ponto azul no raster plot do gréfico (B), isso foi indicado pelas
flechas azuis. Os outros pontos em preto no gréafico (B) sdo os disparos dos outros 90 neurdnios
da rede, os potenciais de membrana desses neurodnios nio foram desenhados no grafico (A) para
evitar ainda mais sobreposicdo de potenciais.

Quando os neurdnios disparam todos juntos devido a sobreposicdo dos potenciais € dificil
definir qual dos neurdnios disparou primeiro apenas olhando para o potencial, porém ao visualizar
o raster plot na Figura 20(B) podemos verificar no retangulo rosa préximo dos 2.350ms que existe
uma sequéncia temporal de disparos e depois os outros neurdnios vao disparando produzindo
uma linha preta inclinada. Outra vantagem de utilizar o raster plot € a possibilidade de ter uma

visualizagao geral da rede. Toda vez que € registrado o potencial de acdo na Figura 20(C) anota-se
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um ponto no grafico (D) da mesma Figura.
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3.5 ESTADOS COERENTES, QUIMERA E INCOERENTES

O estudo de redes de osciladores de fase € utilizado para modelar sistemas fisicos, quimicos,
bioldgicos e sociais (56, 57, 58, 59, 60). Uma rede candnica composta por n osciladores de fase

€ a de Kuramoto, definida pela seguinte expressao (61):

N
%:wn—%%; sen (6, — 0;), i=1,2,...,N, (3.10)
em que K € a constante de acoplamento entre os osciladores e w,, a frequéncia natural de cada
oscilado.

O comportamento que uma rede de osciladores de fase pode assumir depende da interacao dos
seus elementos. Esses estados sdo classificados como: (I) estado coerente, (II) estado incoerente
e (IIT) estado quimera (62, 63, 61, 64). A Figura 21 mostra as possiveis configuracdes de rede de

osciladores de fase.

Figura 21 — Estados possiveis de uma rede de osciladores de fase. Em (A) a regido « representa o estado
coerente onde a fase € igual para os osciladores. Em (B) existem regides /3, que representa a
regido incoerente das fases, e regides a coerentes, isso caracteriza o estado quimera. Em (C)
existe apenas a regido 3 caracterizando o estado incoerente. Esta imagem representa apenas
um instante de tempo.
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Fonte: O autor.

Os estados coerentes ocorrem quando a fase dos osciladores que compdem a rede tem o
mesmo valor, ja os estados incoerentes emergem quando fase de cada oscilador evolui de maneira
aparentemente independente (63), por fim, o estado quimera € caracterizado pela coexisténcia
dos estados coerente e incoerente (64).

Para todos os macroestados de classificacdo das redes existem evidéncias experimentais
em redes de osciladores 6ticos (65), sistemas quimicos representados por osciladores de fase
(66, 67, 68) e sistemas bioldgicos em que neurdnios representados por osciladores de fase (23).
Além disso, existem estudos analiticos e computacionais a respeito das condi¢des para que redes

apresentem o estado quimera (69, 70, 71).
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Comparar os estados possiveis € uma tarefa que condicionada a escolhas de métricas capazes
de estabelecer diferencas entre os elementos que compdem a rede e para isso é importante que
eles tenham uma varidvel em comum, por exemplo, na Figura 21 as varidveis comuns sao fases
¢n(t) dos n-ésimos osciladores.

Tendo em vista que as principais regides do potencial de membrana sdo o potencial de acdo
(disparo) e o periodo refratério (repouso) pode-se transformar o neur6nio em um oscilador de
fase levando em conta esses dois eventos. A maneira como isso serd feito é apresentada Capitulo
4.
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4 METRICAS PARA DIAGNOSTICOS E METODOLOGIA

Neste Capitulo sdo apresentadas as métricas utilizadas para caracterizar os estados das redes
de neurdnios de Hodgkin-Huxley. Existem métricas utilizadas para a caracterizac¢do individual
dos elementos, como, por exemplo, Frequéncia de Disparos F'r (Firing Rate) e o coeficiente de
variacdo C'V, que fornecem informacao a respeito do padrio de disparo individual do neur6nio
(72, 55). Outras métricas caracterizam a interagdo dos elementos que compdem a rede neuronal,

por exemplo, o parametro de ordem de Kuramoto (61).

4.1 FREQUENCIA DE DISPAROS E INTERSPIKE INTERVAL

Um neur6nio recebe estimulos que promovem a mudanca do potencial de membrana, essa
mudanga ao atingir um determinado limiar acarreta um disparo neuronal. Dessa maneira podemos
construir um conjunto 7" contendo todos os t,, tempos dos m disparos do neurdnio em questio,
emquem =0,1,2, ..., M, e através deste conjunto define-se entdo o conjunto de intervalos de

tempo entre disparos IS (interspike interval) do neurdnio.

Figura 22 — Intervalo entre disparos (I.S1) e o Coeficiente de variagdo (CV). Em (A) temos os tempos de
disparo t1 ,,, € 0 I 51y ;,, do neur6nio 1. Em (B) temos os tempos de disparo t2 ., € 0 1.S1>
do neurdnio 2, foram colocadas setas para indicar entre quais disparos o /.S em questdo se
refere.
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Fonte: O autor.

Os elementos do conjunto /.S sdo definidos pela diferenca de tempo entre os disparos

consecutivos, para o m-ésimo disparo temos a seguinte expressao:
ISI, = tmi1 — t. 4.1)

Assim é possivel definir o conjunto IST = {IS1Iy,[SIy,...,1SI)} de um tnico neurdnio.

Quando se trata de varios neurdnios utiliza-se dois subindices separados por virgula no tempo ¢



e nos 1S1,,, assim é possivel representar os m-ésimos /.51 dos n-ésimos neurdnios na seguinte
notacdo /.57, ,,,. A Figura 22 apresenta uma representagdo visual dos tempos de disparos ?; ,,, €
t2.m de dois neurdnios, e os seus respectivos 151, ,,.

O conjunto /ST é utilizado para calcular a frequéncia de disparos em hertz de um neurénio,

utilizamos a seguinte expressao:
1

Fr = m 4.2)
em que p(IST) é a média aritmética de 1S1.

O 151 também pode ser utilizado para estabelecer diferencas entre a regularidade de disparos
neuronais, isso € feito através do coeficiente da variacdo do I.ST que ¢ uma medida de dispersao
dos intervalos de tempo entre os disparos (1). O coeficiente de variacdo C'V € definido pela
seguinte expressao:

CV = M, 4.3)
u(IS1)
em que o(/ST) representa o desvio padro e p(1S7) a média aritmética do conjunto de valores
de ISI.

Um ponto importante € que para calcular £'r e C'V a partir do /.51 € necessdrio que existam
pelo menos dois disparos, caso contrario os valores dessas métricas sao zero. Com dois disparos
€ possivel determinar pelo menos um intervalo entre disparos, porém o conjunto com Unica
amostra ndo fornece u(1SI) e o(I1SI) representativos para avaliar o comportamento de um
Unico neurdnio.

Na Figura 22(A) € possivel verificar que os valores de 151, do primeiro neurdnio siao
aproximadamente iguais, o valor de C'V ~ 0, 05 indica que os disparos sdo regulares ou regular
spikes (RS), ao passo que, neurdnio no grifico (B) da mesma Figura tem um C'V =~ 0,77
indicando uma irregularidade nos disparos, que pode se manter no tempo produzindo rajadas de
disparos ou spike-burst (SB) (72).

Ambas as métricas F'r e C'V podem ser utilizadas em redes calculando a média dos elementos,

segue a expressao para o calculo da frequéncia média de disparos

Fr— L > Fry, (4.4)

em que F'r, é a frequéncia média de disparos do n-ésimo neuro6nio, e o coeficiente de variagdo

uma rede composta por n elementos:
N
oV =— cV, 4.5
¥ 2 ! (4.5)
em que C'V,, € o coeficiente de variacdo de cada um dos n elementos da rede.

4.2 FASE DO POTENCIAL DE MEMBRANA

Considerando o intervalo de tempo ¢t em que ocorrem m = 1,2, ..., M disparos (spikes)

de um neurdnio, pode-se definir a fase do potencial de membrana desse neur6nio da seguinte
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maneira:

Figura 23 — Definindo a fase do potencial de membrana. No gréfico (A) é exibido o potencial da
membrana do modelo de Hodgkin-Huxley com corrente de potéssio lento, ¢1, ta, ..., t11 s80
os tempos em que ocorrem spikes. No gréafico (B) é exibida a fase do potencial, note que
a fase ¢(t) € definida apenas no intervalo de tempo entre o primeiro spike ¢; (tridngulo
magenta para baixo) e o tltimo spike ¢1; (tridingulo azul para cima).

(A) &t 5 t ot ettty to  tu

.
50 4 - ;
A A v Primeiro spike

A Ultimo spike

(B)

A
1

04
T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Tempo (ms)

Fonte: O autor.

t—tm,

_ 4.6
— (4.6)

o(t) =27

em que t,, € o tempo do m-ésimo disparo e t,, 1 € o tempo do m + 1-ésimo disparo.

Quando t — t,,, = 0 implica que o tempo ¢ € igual ao tempo do m-ésimo disparo ¢, € quando
(t—tm)/(tme1 —tm) = 1, t éigual ao tempo do m + 1-ésimo disparo ¢, 1. Dessa forma, sempre
que ¢(t) = 0 ou ¢(t) = 27 o neurdnio estd disparando. A Figura 23(A) ilustra o comportamento
do potencial de membrana e na Figura 23(B) como € representada a fase do potencial.

Em redes compostas por n = 1, 2, ..., NV neurdnios, cada n-ésimo elemento possui fase ¢,
que pode ser definida por meio de uma modifica¢do da equagdo 4.6 adicionando subindices aos

tempos de disparos e um termo de defasagem:

t— tn m
On(t) =20 + 27—, 4.7)

nm+1 — tn,m

Na equacgdo 4.7 o termo 27n serve para diferenciar as fases dos n neurdnios entre si, ¢, ,, €
tn,m+1 830 0s tempos do m-€simo e m + 1-ésimo disparos do n-€simo neurdnio.

Cada n-€ésimo neurdnio tem o seu tempo de primeiro spike ¢,,; € também o tempo do seu
ultimo spike t,, 5. Define-se entdo o conjunto de todos os tempos dos primeiros spikes 7} € o
conjunto de tempo dos dltimos spikes 7). A fase ¢,,(¢) dos neurdnios da rede é definida dentro

do intervalo de tempo ¢ € [max(77), min(7h)].
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A Figura 24(A) ilustra como se comporta o potencial elétrico e a Figura 24(B) fases desses
potenciais de uma rede composta por 2 neurénios com tempos de disparos diferentes.

A fase ¢, (t) definida dentro do intervalo de tempo ¢ € [max(7}), min(7y,)] deve-se a dois
pontos. Primeiro € preciso garantir que todos os 7 neur6énios tenham disparado pelo menos uma
vez para definir suas respectivas fases. O segundo ponto, € preciso garantir a existéncia da fase
de todos os neurdnios da rede para um mesmo parametro de tempo t. Por exemplo, na Figura
24 o conjunto dos ultimos spikes é Ty = {t1.11, 26}, apds o tempo ¢ 11 ndo existe ¢, () pela
defini¢do na equagdo 4.7, entdo nao existe ¢, (¢) parat > ;11 e isso limita também a existéncia

da fase ¢ (t) quando se trata de redes.

Figura 24 — Rede composta por 2 neurdnios. No gréfico (A) temos o potencial de membrana de cada
ner6nio ao longo do tempo, os tempos dos spikes dos dois neurdnios em cima de cada spike
e os pontos em que ocorre max(71) (tridngulo magenta para baixo) e min(7;) (tridngulo
azul para cima), note que max(77) = t21 e min(7s) = ¢ 11. No grafico (B) as fases dos
potenciais de membrana dos neur6nios 1 e 2 da rede. Foi desconsiderado o termo 27n de
cada fase para que elas fiquem contidas no intervalo [0, 27].
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Fonte: O autor.

43 PARAMETRO DE ORDEM

O parametro de ordem de Kuramoto € uma ferramenta qtil para identificar a sincronizagao
global e local dos elementos que compdem uma rede. Para avaliar a sincronizacao global da rede
utiliza-se o parAmetro de ordem global GO P (Global Order Parameter)(23, 72, 73, 74). Essa
métrica considera as fases dos neurdnios para construir N vetores de fase complexos utilizando

a formula de Euler', e entdo, avalia-se o médulo do vetor resultante da média aritmética entre

' Férmula de Euler: ¢'® = cos(¢) + i sen(¢)
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os vetores de fase complexos. O parametro de ordem global é definido por meio da seguinte

expressao (23):
| N
GOP(t) = ‘N S expliey(1)] ‘ 4.8)
J

Caso os vetores de fase apontem para a mesmo sentido o valor de GOP(t) = 1, € dito entdo
que rede esta sincronizada neste instante ¢. Na situacdo em que cada vetor de fase aponta para
um sentido ao avaliar o médulo do vetor resultante teremos GO P(t) ~ 0 e isso indica que ndo
existe sincronizagdo de fase da rede neste instante ¢. A Figura 25 ilustra as fases de dois instantes

arbitrarios t; € to.

Figura 25 — Comportamento do Pardmetro de Ordem Global em relagéo aos vetores de fase. Em (A) o
conjunto de fases de uma rede em dois instantes azul e vermelho. Em (B) o conjunto das
fases azuis estd acumulado em 7 /2 de forma de GOP(t2) = 1,0 ao passo que o conjunto
das fases vermelhas esta cada uma em um sentido de modo de GOP(t;) = 0. Em (C) o
conjunto azul estd no primeiro quadrante, o GO P assume entdo valores entre zero e um.

® GOP(t2) =1,
® GOP(t;) =00

® GOP(t;) =09
® GOP(t) =00

Fonte: O autor.

A média temporal do Parametro de Ordem Global fornece informac¢ao do comportamento

temporal de rede e pode ser calculada através da seguinte equagao:

1 b
GOP) = —— |~ GOP(t)dt, 4.9
@op) = = [ Gop) 49)

em que ¢; e ¢ sdo dois instantes de tempo arbitrdrios, tal que ¢ > ¢; para ser possivel definir um
intervalo de tempo em que serd calculada a média temporal de GOP(t).

O Parametro de Ordem Global é um bom estimador da configuragao média da rede em fungao
do tempo, com ele se € capaz de classificar o comportamento geral da rede em um instante apenas
com um valor. Para se obter uma informagao mais localizada com respeito ao comportamento
local dos elementos utiliza-se o Pardmetro de Ordem Local LOP (Local Order Parameter)

(23, 74) definido pela seguinte expressao:

n+9

LOP,(t) = ‘2 51+ - > explig;(t)]

j=n—

5 (4.10)
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em que o parimetro de ordem local LOP,,(¢) do n-ésimo neur6nio no instante ¢ depende da
soma das fases dos j-ésimos vizinhos. A quantidade de vizinhos em um sentido é determinada
pela varidvel 9. Neste trabalho o valor de 4 foi fixado em 5. Na Figura 26 € possivel verificar o

comportamento do LOP,, () com o raster plot da rede.

Figura 26 — Comparagéo do pardmetro de ordem local LOP,,(¢) com o raster plot da rede neuronal. Em
(A) é exibido o raster plot da rede e em (B) um mapa de calor do LOP,,(¢) da rede. Note
que no raster plot podemos identificar a regido coerente o na cor azul e a regido incoerente
f em vermelho e através do LOP,, () também € possivel identificar essas regides. A regido
com maior coeréncia local tende a ter um LOP,, () ~ 1, cor amarela, j a outra regido (em
preto) tem LOP,,(¢) < 0, 85 é considerada incoerente.
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Fonte: O autor.

A média temporal do Parametro de Ordem Local fornece a informacao a repeito de como um
neurdnio n estd em relac@o aos vizinhos ao longo do tempo, essa métrica pode ser calculada por

meio da seguinte equagao:

t
(LOP,) = / ' LOP,,(t)dt, 4.11)
t

(tf - tl) i
em que ?; e ¢y sdo dois instantes de tempo que definem a janela onde seré calculada a média
temporal. J4 a média espacial da média temporal pode se calculada por meio da expressao:

N
(LOP) = % > (LOP,). (4.12)

n=1

A ultima métrica utilizada foi desenvolvida pelo Autor e consiste na determinacdo da
quantidade de elementos incoerentes (). Ela € calculada por meio de um algoritmo que leva
em conta a média temporal do pardmetro de ordem local de cada neur6nio e depois conta a
quantidade de elementos acima de um limiar, isso pode ser feito através da seguinte funcao

contagem, definida pela seguinte expressao

Q(s) = N — ZH[(LOPn> - s} , (4.13)
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em que N é a quantidade de neurdnios na rede, (LOP,,) representa a média temporal do LOP,, ()

dos n-ésimo neurdnio e H é a funcdo Heaviside, definida por:

0, sex <s,
Hlz — s] = 4.14)
1, sex > s,

sendo s o limiar do Pardmetro de Ordem Local a ser contabilizado na soma. A fungdo H [(LOP,,)—
s} precisa retornar um vetor bindrio para ser possivel contar a quantidade de elementos coerentes
e subtrair do tamanho /N da rede para obter a quantidade de elementos incoerentes ().

Em principio o que () faz € determinar a quantidade de elementos incoerentes a partir de
um limiar s em relacéo ao valor de (LOP,,), se a coeréncia local medida pela média temporal
do LOP,,(t) ficar abaixo de s esse elemento é considerado incoerente com os seus vizinhos

proximos.

4.4 METODOS NUMERICOS E COMPUTACIONAIS

Considerando o modelo de Hodgkin-Huxley padrdo com as correntes de Sédio e Potdssio na
Equacido 2.14 é necessdrio resolver seis equacdes para o sodio e trés equacdes para 0 potassio
(indicadas na Tabela 3). Ao adicionar as correntes persistentes de potassio lento sdo acrescentadas
trés equagdes. Solucionar todas essas equagdes em tempo habil pode ser feito utilizando métodos
numéricos. Os calculos numéricos foram realizados nas linguagens Python e NEURON (75, 76).

O Python € uma linguagem de programacdo de alto nivel, multiparadigma, amplamente
utilizada na produgao de scripts em varios setores, por exemplo, backend, desenvolvimento web,
financas, saude, educagdo, machine learning, midia, industria, entre outros usos (77, 75).

O NEURON ¢ uma linguagem de programacdo com interface grafica construida para modelar
neurdnios individuais e redes neuronais. Com ela € possivel construir neurdnios biofisicos com-
plexos de maneira fidedigna e gerencid-los de maneira eficiente do ponto de vista computacional
(76).

Existem bibliotecas que fazem a integracio do NEURON ao Python chamadas PyNN e
NetPyNE que facilitam a tarefa de criar neur6nios, redes de neurdnios e populacdes neuronais
(78, 79, 80). As redes criadas utilizando essas ferramentas foram executadas em computadores
locais da Universidade Estadual de Ponta Grossa.

A integracdo das equagdes diferenciais € feita pelo NEURON, em algumas situagdes utiliza
solucdes analiticas para determinar o resultado e em outras situacdes utiliza o0 método escalonado
de Crank-Nicholson (81).

Os cédigos utilizados para calcular as métricas, os resultados das simulagdes e os graficos
para andlise dos resultados estdo disponiveis em um repositério do GitHub (82). Nele vocé pode
consultar os algoritmos desenvolvidos para o cdlculo das métricas, as estruturas das redes, as

condigdes iniciais e as configuracdes para simulagdes para reproduzir os resultados.
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5 RESULTADOS DE UNICO NEURONIO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados referentes a uma unica célula do modelo
neuronal de Hodgkin-Huxley com adic¢do das correntes lentas de potassio. O tempo de simulacio
de uma unica célula foi 5.000 ms com passo de integragcdo de 0, 01 utilizando a interface do
NEURON para o Python.

5.1 NEURONIO DE YAMADA, KOCH E ADAMS

O espaco de parametros de uma dnica célula do modelo de Yamada na Figura 27 foi separado
em duas regides (I) e (II).

Na regido (I) da Figura 27, indicada pela cor preta na Figura 27(A), durante o tempo em que
foi realizada a simulag¢do n@o houve disparos. Nao haver disparos pode ser porque a corrente
injetada ndo atinge o rheobase, mas também pode ser devido tempo de simulag@o ndo atingir a
chronaxie.

Na regiao (II) da Figura 27 ocorrem disparos com diferentes frequéncias como € possivel
verificar na escala de cores. Nessa regidao (II) onde ocorrem disparos pode-se verificar os
diferentes C'V gréfico (B) da Figura 27 que indica uma dispersao nos tempos de disparos. Os
disparos em (o) tém frequéncia aproximada de 15Hz e C'V' préximo de zero indicando um
disparo regular, os disparos em () t€ém aproximadamente 5Hz e CV préximo de 0, 1, e existe
uma regido (S — ) em que o C'V chega préximo de 0, 2 indicando uma dispersao ainda maior

do intervalo de tempo entre os disparos.

Figura 27 — Espaco de pardmetros de uma tdnica célula do modelo de Yamada. No grifico (A) é mostrada
a varidvel frequéncias de disparos F'r em que na regido (I) ndo hé disparos e na regido (II)
existem disparos. No gréfico (B) a escala de cores indica o coeficiente de variacdo C'V que
permite estabelecer diferencas entre os tipos de disparos.
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A inclusdo de uma corrente i0nica persistente de potdssio (/) € responsavel pela adaptacio
da frequéncia de spikes no modelo de neur6nio de Hodgkin-Huxley (22, 55) e combinada com
outras correntes i0nicas produzem biestabilidade na dindmica do potencial de membrana (55),
veja a Figura 27. Além disso, a adaptacdo da frequéncia de disparos tem um papel importante na
sincronizac¢do de disparos neuronais (83, 2, 1).

Levando em conta este comportamento adaptativo da frequéncia de disparos, decidiu-se fixar
a corrente de potdssio lento no valor de g, = 0,035mS/cm?2. Essa condutancia foi escolhida por
produzir frequéncias de disparos proxima a 5Hz. Para valores menores anulamos as correntes
de potdssio lento e recaimos no modelo de Hodgking-Huxley, e para valores maiores de g,, a
frequéncia de disparos se torna cada vez menor e isso implica que € necessario aumentar o tempo
de simulacdo para obter uma amostra representativa para o cdlculo das métricas.

Os graficos (A) e (B) da Figura 28 mostram uma comparacao do potencial de membrana do
modelo de Hodgkin-Huxley e o modelo de Yamada. A adaptacao na frequéncia dos disparos

pode ser observada nas curvas azul e vermelha no gréfico (C) da mesma Figura.

Figura 28 — Potencial de membrana do modelo de Hodgkin-Huxley e Yamada. Em (A) o modelo de
Hodgkin-Huxley e em (B) o modelo de Yamada. Em (C) uma comparag@o entre a frequéncia
de disparos dos dois modelos frentes aplicagdes corrente externa Iox. No retdngulo verde
tracejado, em (C), € possivel verificar o deslocamento da corrente minima para ocorrerem os
disparos (rheobase).
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Fonte: O autor.

Outro aspecto observavel no gréfico (C) da Figura 28 € no retangulo verde tracejado onde
ocorre o deslocamento da corrente minima aplicada para ocorrer os disparos (rheobase) ao
comparar os dois modelos. A Figura 29 mostra a curva de rheobase e chronaxie do modelo de
Yamada em que € possivel verificar as combinacdes da corrente externa injetada na célula e o
tempo minimo dessa corrente para ocorrer os disparos em determinadas frequéncias.

Fixada a condutancia dos canais de potdssio lento, o préximo passo foi construir redes

utilizando o modelo de Yamada.
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Figura 29 — Espaco de parametros da corrente injetada pelo tempo de estimulo da corrente mostrando
a curva rheobase-chronaxie do modelo de Yamada. Na regido (I) ndo existem disparos
neuronais, jd na regido (II) j4 foi superado o rheobase e a chronaxie, dessa forma a frequéncia
de disparos aumenta conforme aplicacdo do estimulo externo, similar ao que acontece no
modelo de Hodgkin-Huxley na Figura 14. O tempo de simulacdo foi de 1.000ms e a
condutancia g,, = 0,035mS/cm?.
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6 RESULTADOS REFERENTES AS REDES

As redes neuronais utilizadas nessas simulag¢des sdo compostas por 256 neurdnios idénticos
utilizando o modelo de Yamada, com estrutura similar a da Figura 19(A). Os resultados com
respeito as redes foram separados subsecdes conforme a andlise exploratéria do espago de
parametros da condutancia excitatria em funcio do raio de acoplamento e da corrente injetada.
Em cada subsecao também ¢ apresentada a caracteristica espaco temporal das redes norteada por
pontos especificos no espaco de parametros.

Para a construc¢ao dos espagos de parametros foi construida uma grade de 32 por 32 em
ambas as varidveis de interesse. Em todas as simulacdes de redes foram simulados 25 segundos
e desconsiderado o transiente de 22 segundos. O calculo das métricas foi realizado na janela
de amostral de 2 segundos e descartado o ultimo segundo de simulacdo para ter uma amostra

representativa para o cdlculo das métricas.

6.1 RAIO DE ACOPLAMENTO E CONDUTANCIA EXCITATORIA

Ao explorar o espago de parametros do raio de acoplamento r em fun¢do da condutincia
excitatdria g., fol necessdrio fixar a corrente externa em 170 pA, como resultado foi obtido os
seguintes grificos de (GOP), (LOP), Fr e C'V, o espago de pardmetros é mostrado na Figura
30. Utilizando o grafico na Figura 30(A) subdividimos o espaco de pardmetros em cinco regides

representadas pelos algarismos romanos.

Figura 30 — Resultado da anlise exploratéria do espaco de pardmetros do raio de acoplamento em fungio
da condutancia excitatéria. Os grificos (A), (B), (C) e (D) representam (GOP), (LOP), Fr
e C'V, respectivamente. As redes s3o compostas por 256 neurdnios, simulados o potencial
de membrana por 25s com transiente de 22s.
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As regioes (I) e (I), na Figura 30(A), atingem frequéncias de disparos acima de 25 Hz, veja
o grafico (C) da mesma Figura. Nessas condi¢des o modelo neuronal perde as caracteristicas
biofisicas e apresenta apenas o comportamento de um oscilador que ndo reflete o comportamento

neuronal, veja as Figura 31 e Figura 32.

Figura 31 — Resultado da rede na regido (I) do espaco de parametros da Figura 30. No grifico (A)
€ mostrado o raster plot, em (B) a fase no ultimo instante de tempo, (C) os valores de
LOP,(t) e (LOP,) e em (D) GOP(t). No canto inferior direito sdo indicados os valores dos
parimetros e as métricas F'r, C'V e a quantidade de elementos incoerentes ) em fungio do

limiar.
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Fonte: O autor.

Figura 32 — Resultado da rede na regido (II) do espaco de pardmetros da Figura 30. No grifico (A)
& mostrado o raster plot, em (B) a fase no ultimo instante de tempo, (C) os valores de
LOP,,(t) e (LOP,,) e em (D) GOP(¢). No canto inferior direito sdo indicados os valores dos
parimetros e as métricas F'r, C'V e a quantidade de elementos incoerentes () em fungdo do

limiar.
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A regido (III) € caracterizada pelo coeficiente de variacdo maior que 1, isso indica uma maior
dispersao entre os intervalos entre disparos caracterizando a presenca de rajadas de disparos

(72), veja Figura 33. Durante a rajada de disparos € possivel verificar que o pardmetro de ordem
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global, Figura 33(D) se aproxima bastante de zero indicando que ndo existe coeréncia global da
rede, porém o parametro de ordem local médio, pontos vermelhos na Figura 33(C), mostra que

localmente ao longo do tempo existe uma coeréncia local.

Figura 33 — Rajadas de disparos (burst), regido indicada por (IIT) no espaco de pardmetros da Figura 30.

No gréfico (A) € mostrado o raster plot, em (B) a fase no dltimo instante de tempo, (C) os
valores de LOP,,(¢) e (LOP,,) e em (D) GOP(t). No canto inferior direito sdo indicados os
valores dos parametros e as métricas F'r, C'V e a quantidade de elementos incoerentes )
em fungdo do limiar. Note que durante a rajada de disparos o valor de GOP(¢) vai préximo
de zero ao passo que o (LOP,,) é préximo de 0, 9 indicando uma coeréncia local.
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Fonte: O autor.

Na regido (IV) da Figura 30 é caracterizada pela baixa frequéncia se comparada com as
regides anteriores, baixo parametro de ordem global médio, baixo coeficiente de variacio e alto

parametro de ordem local. Os valores dessas metricas s@o caracteristicos de disparos regulares,

veja a Figura 34, nela é possivel verificar o padrao de disparos regulares diagonais no raster plot.

Ainda nesta regido (IV) em algumas condicdes se apresentam os estados quimera, veja Figura
35.

A regido indicada (V) na Figura 30 tem alto valor de (GOP) e (LOP) ao passo que o0s
valores de F'r estdo entre 0-20Hz e os valores de C'V préximos de 0. Isso caracteriza um estado
coerente da rede, veja Figura 36. A métrica que distingue disparos regulares de disparos regulares
diagonais (Figura 34) é o parAmetro de ordem global, em disparos regulares GOP(¢) ~ 1 e em
diagonais GOP(t) = 0.

Para diferentes configuracoes de raio de acoplamento r e condutancia sindptica excitatdria
Jex, fO1 Observado que a rede apresenta comportamentos dinamicos distintos como se verifica nas
Figuras 31-36. As regides do tipo (I) e (II) sdo caracterizadas pela alta frequéncia dos disparos,
nestas situacdoes o modelo perde a capacidade de representar um modelo neuronal. As dreas do
tipo (IIT) apresentam rajadas de disparos (burst), nas regides do tipo (IV) aparecem disparos

regulares (regular spikes) e estados quimera e na regido (V) apenas disparos regulares.
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Figura 34 — Disparos regulares diagonais, regido indicada por (IV) no espago de pardmetros da Figura
30. No gréfico (A) € mostrado o raster plot, em (B) a fase no ultimo instante de tempo, (C)
os valores de LOP,,(t) e (LOP,,) e em (D) GOP(t). No canto inferior direito sdo indicados
os valores dos parAmetros e as métricas F'r, C'V e a quantidade de elementos incoerentes )
em func¢do do limiar.
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Fonte: O autor.

Figura 35 — Estado quimera com disparos regulares, regido indicada por (IV) no espago de pardmetros
da Figura 30. No grafico (A) € mostrado o raster plot, em (B) a fase no dltimo instante de
tempo, (C) os valores de LOP,,(t) e (LOP,) e em (D) GOP(¢). No canto inferior direito
sdo indicados os valores dos pardmetros e as métricas Fr, C'V e a quantidade de elementos
incoerentes () em fungdo do limiar. A regido vermelha no gréfico (A) indica a faixa incoerente
na rede, também ¢é possivel notar a regido incoerente no gréfico (C) onde existe a dispersdo
de LOP,,(t) (pontos azuis) e (LOP,,) pontos vermelhos, e os demais neurdnios apresentam
disparos regulares sincronizados.
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Fonte: O autor.

6.2 EXPLORANDO CORRENTE EXTERNA E CONDUTANCIA EXCITATORIA

Neste lote de simulagdes foi realizado uma varredura no espago de pardmetros da corrente
externa /.,; e condutancia Excitatodria g.,, fixado o nimero de conexdes em 30 por neurénio
darede (r = 30/256 ~ 0, 1172). Esses resultados mostrados na Figura 37 foram subdivididos

regides representadas por seis nimeros romanos, similar ao que foi feito na Figura 30. As regides
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Figura 36 — Estado coerente com disparos regulares, regido indicada por (V) no espago de parametros
da Figura 30. No grafico (A) € mostrado o raster plot, em (B) a fase no dltimo instante de
tempo, (C) os valores de LOP,,(t) e (LOP,) e em (D) GOP(¢). No canto inferior direito
sdo indicados os valores dos parAmetros e as métricas F'r, C'V e a quantidade de elementos
incoerentes () em fungdo do limiar.
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Fonte: O autor.

indicadas por (I) e (II) do espago de pardmetro mostrado na Figura 37 coincidem com os padrdes

(V) e (IV), disparos regulares e quimera, respectivamente, da Figura 30.

Figura 37 — Espago de pardmetros da corrente externa pela condutincia excitatéria. Os gréficos (A), (B),
(C) e (D) representam (GOP), (LOP), Fr e C'V, respectivamente. As redes sdo compostas
por 256 neurdnios, simulados o potencial de membrana por 25s com transiente de 22s.
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Fonte: O autor.

A regido (III) apresenta estado quimera, veja a Figura 38. Nesta configura¢des de parametros
¢ apresentando duas regides incoerentes e duas regides coerentes, Figura 38(A) e 38(B), tipico
do estado em questdo. Note que avaliar o LOP,,(¢) ajuda a identificar as regides incoerentes

através da dispersao dos pontos azuis, Figura 38(C). Além disso, o pardmetro de ordem global,
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38(D), esta entre 0 e 1 mostrando que a rede ndo esta completamente no estado coerente ou no
incoerente. O estado quimera da regido (III) apresentado na Figura 38(C) € do tipo que apresenta

regioes com disparos regulares além das regides incoerentes.

Figura 38 — Estado quimera regular obtido através da exploragdo do espaco de pardmetros, regido (III) da
Figura 37. No gréfico (A) é mostrado o raster plot, em (B) a fase no ultimo instante
de tempo, (C) os valores de LOP,,(t) e (LOP,,) e em (D) GOP(¢). No canto inferior
direito sdo indicados os valores dos pardmetros e as métricas £'r, C'V e a quantidade
de elementos incoerentes () em fung¢do do limiar. A regido marcada em vermelho no
grifico (A) indica a regido de disparos incoerentes em meio os disparos coerentes
dos outros neurdnios ndo marcados, a presenca de disparos coerentes € incoerentes
caracteriza o estado quimera da rede.
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Fonte: O autor.

Partindo para a regido (IV) onde encontramos a maior média de disparos F'r = 25Hz
apresentam-se os estados incoerentes, Figura 39. A incoeréncia dos estados pode ser verificada
no raster plot Figura 39(A), nas fases Figura 39(B) e nos pardmetros de ordem Figura 39(C) e
Figura 39(D).

A regido (VI) apresenta predominantemente padrdes de rajadas de disparos (burst), veja
Figura 40, entretanto em alguns casos no meio dessas regides podem aparecer quimeras, veja a
Figura 41, que mostra a regido (V) do espago de parametros da Figura 37.

Para esta andlise, a quantidade de elementos incoerentes se mostra um importante quantifica-
dor para diferenciar a quantidade de elementos incoerentes, porém esta métrica esta condicionada
ao parAmetro de ordem local (LOP,,). Ela entdo serve de complementagéo para a anélise do
parametro de ordem GOP e LOP, porém, € uma métrica € dependente do limiar s escolhido.
Na Figura 42 € exibido o espaco de parametros de () para quatro limiares.

A regido denotada por (I) na Figura 42 para todos os valores de limiar s escolhidos resulta em
uma quantidade de neurdnios incoerentes igual a zero. Esses elementos estdo com os disparos
sincronizados caracterizado o estado coerente da rede, um exemplo de rede neste estado é
apresentado na Figura 36.

A regido (II) na Figura 42 para o limiar s = 0,80 e s = 0,85 ndo € capaz de detectar

elementos incoerentes, porém para os limiares de s = 0,90 e s = 0,95 a métrica capta a

62



Figura 39 — Estado incoerente de disparos obtido através da exploragdo do espaco de parAmetros, regido
(IV) da Figura 37. No gréfico (A) € mostrado o raster plot, em (B) a fase no ultimo
instante de tempo, (C) os valores de LOP,,(¢) ¢ (LOP,,) e em (D) GOP(¢). No canto
inferior direito sdo indicados os valores dos parAmetros e as métricas Fr, CV e a
quantidade de elementos incoerentes () em fun¢do do limiar. O valor de () mostra
que para varios limiares a quantidade de elementos incoerentes é do tamanho da

rede.
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Figura 40 — Estados coerentes de rajadas/burst obtidos através da exploragio do espago de pardmetros,
regido (VI) da Figura 37. No grafico (A) € mostrado o raster plot, em (B) a fase no
tltimo instante de tempo, (C) os valores de LOP,,(¢) e (LOP,,) e em (D) GOP(t).

No canto inferior direito sdo indicados os valores dos parametros e as métricas F'r,

C'V e a quantidade de elementos incoerentes () em fun¢do do limiar.
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Fonte: O autor.

existéncia de 69 e 211 elementos incoerentes, respectivamente. Essa regido € caracterizada pelos
disparos coerentes diagonais, veja a Figura 34.

Na regido (III) da Figura 42 para cada valor de limiar s temos diferentes quantidades de
elementos incoerentes. Essa € uma regido em que se apresentam os estados quimera com disparos
regulares na rede, veja a Figura 35.

Os estados incoerentes podem ser localizado nas regides (IV) da Figura 42, para os limiares s
o valor de () informa que a quantidade de elementos incoerentes é do tamanho da rede (N = 256).

Um exemplo de rede em estado incoerentes pode ser observado na Figura 39.
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Figura 41 — Amostra de estados quimera com burst obtida através da exploracgdo do espago de parimetros,

regido (V) da Figura 37. No gréifico (A) € mostrado o raster plot, em (B) a fase no

tltimo instante de tempo, (C) os valores de LOP,,(¢) e (LOP,,) e em (D) GOP(t).

No canto inferior direito sdo indicados os valores dos pardmetros e as métricas
Fr, C'V e a quantidade de elementos incoerentes () em fungio do limiar. A regifio
marcada em vermelho no grafico (A) indica a regiao de disparos incoerentes em
meio os bursts coerentes dos outros neurdnios nao marcados, a presencga de disparos
coerentes e incoerentes caracteriza o estado quimera da rede.
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Fonte: O autor.

As regides que apresentam rajadas de disparos (burts) sdo as regioes (V) e (VI) da Figura 42.
Na regido (V) aparecem padrdes de burts com regides incoerentes, esses estados sio classificados
como estados quimera burst, veja a Figura 41. Note que para os diferentes valores de s a
quantidade de elementos incoerentes () pode ser zero, Figura 42(A), mas também pode ser
um valor entre 0 e NV, Figura Figura 42(D). Por fim, existe a regido (VI) da Figura 42, em que
aparecem as redes no estado coerente burst, veja Figura 40.
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Figura 42 — Espaco de pardmetros da corrente externa pela condutincia excitatéria. Os graficos (A),
(B), (C) e (D) representam os valores de () para os limiares de 0, 80, 0,85, 0,90 e 0, 95,
respectivamente. A quantidade de elementos incoerentes () ¢ uma medida que depende
do limiar s que esta relacionado com a quantidade de elementos com (LOP,,) abaixo de
s, isto é, se a coeréncia local medida pela média temporal do LOP,, () ficar a baixo de s
considera-se esse elemento incoerente com os seus vizinhos proximos.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

As correntes i0nicas persistentes de potdssio lento /y; produzem adaptacao da frequéncia de
disparos F'r no modelo de neurdnio de Hodgkin-Huxley (22, 55), esta adaptagdo da frequéncia
de disparos tem um papel importante na sincronizacao de disparos neuronais. Este resultado
corrobora o que ja € encontrado na literatura (2, 1). Além disso, elas sdo capazes de mudar o
rheobase e a chronaxie da célula.

Ao construir as redes neuronais com modelo de Yamada foi possivel verificar que ao aumentar
o raio de acoplamento sindptico obteve-se um aumento da frequéncia e sincronizagdo de disparos.
Em alguns casos o modelo perde a capacidade de representar o comportamento fisiolégico do
potencial de membrana neurdnio ao longo do tempo, chegando a mais de 150 Hz, passando a se
comportar como um oscilador de fase que ndo € compativel com modelos neuronais.

Ao fixar 30 conexdes por neurdnio (r = 30/256 = 0, 1172) observou-se maior eficiéncia
para diferenciar os estados das redes se comparar com as simulacdes em que variamos 0 nimero
de conexdes. Neste caso, encontramos estados coerentes com disparos neuronais regulares,
estados coerentes com disparos diagonais, estados quimera com disparos regulares, estados
quimera com rajadas de disparos (burst), estados coerentes com rajadas de disparos e estados
incoerentes.

Os estados coerentes sdo caracterizados pela coeréncia global e local, isso foi medido através
do parametro de ordem global e local. Para o estado coerente regular foi calculado que os valores
para os parAmetros de ordem sio (GOP) ~ 1 e (LOP) = 1, além disso o valor CV ~ 0 permite
diferenciar que nao existe uma dispersdo entre os intervalos dos disparos da rede, diferenciando
os estados coerentes regulares dos estados coerentes com bursts.

Na situacdo em que ocorrem os estados coerentes diagonais a unica métrica capaz de
diferenciar esse estado do estado coerente regular é a média espacial do parametro de ordem
local (LOP) ~ 1. Neste estado, globalmente os neurdnios no estdo disparando juntos, por isso
(GOP) = 0, entretanto localmente os disparos ocorrem juntos.

Os estados quimera nas redes neuronais t€ém as métricas (GOP) e (LOP) entre 0 e 1, isso
porque nao existe uma coeréncia global na rede e alguns neur6nios disparam juntos, mas outros
ndo. Para diferenciar os estados quimera regular, dos estados quimera burst, o coeficiente de
variacdo médio da rede se mostrou uma ferramenta ttil. Para os estados quimera regular C'V ~ 0
e para os estados quimera burst CV = 1.

O estado incoerente pode ser determinado pelos pardmetros de ordem local e global. Neste
estado essas métricas se aproximam de zero, indicando que ndo existe coeréncia global e nem
local. E feita entdo a avaliagio da métrica Q que indica a quantidade de neurdnios incoerentes,
quando a rede apresenta o estado incoerente o valor de () se aproxima da quantidade de elementos
da rede.

Conforme os resultados apresentados existem vdrias frentes que podem ser exploradas em



trabalhos futuros. A primeira delas é incrementar as outras correntes idnicas em um Unico
neurdnio, por exemplo, as correntes do canal célcio (Ca®*) (31, 32) e cloreto (C17)(84) ja
descritos na literatura para avaliar como esses canais afetam o rheobase, chronaxie e as métricas
Fre C'V. Outro aspecto que pode ser explorado € se existe diferenca dos estados emergentes

dessas redes quando adicionamos sinapses inibitdrias com as excitatdrias.
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