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RESUMO

O cérebro humano exibe uma ampla variedade de padrdes dindmicos, desde ocilagdes sincro-
nizadas durante o sono ou no processo de aprendizagem, até padrdes dindmicos de disparos
dessincronizados durante a execucdo de uma atividade fisica. No entanto, essas atividades
fisiolégicas podem coexistir com atividades altamente sincronizadas que levam a patologias
neuroldgicas. Neste trabalho, utilizamos o modelo Hodgkin-Huxley para simular o potencial
de um ou mais neurdnios e assim estudar possiveis comportamentos dinamicos sob o efeito
do fluxo dos fons de potdssio lento e cdlcio. Em nossa primeira abordagem observamos que,
em um neurdnio, a condutancia de potdssio lento atua como um adaptador da frequéncia de
disparos do potencial de acao da célula nervosa. Em contrapartida, nossos resultados apontam
que as condutancias de cdlcio de alto limiar e cdlcio de baixo limiar ndo produzem efeito
na frequéncia de disparos. No entanto, ao analisar o coeficiente de variagdo, percebemos
como certas combinacdes de valores de potéssio lento e cdlcio de alto e baixo limiar podem
promover uma transicdo de comportamento dindmico de disparos assincronos para atividades
sincronizadas de "bursts”". Em seguida, abordamos o comportamento de uma rede neuronal
composta por mil neurdnios. Através do parametro de ordem de Kuramoto, estudamos como
a intensidade de acoplamento é responsdvel por influenciar diretamente no comportamento
dind@mico da rede neuronal, promovendo a transi¢do de atividades assincronas de disparos para
comportamentos dinamicos sincronizados de "bursts” para o mesmo valor de corrente externa.
Em uma dltima andlise, estudamos o papel do fluxo i6nico de potdssio lento no comportamento
dindmico da rede. Observamos que, a presenca de potéssio lento na rede, com a variagao da
intensidade de acoplamento, promove a ocorréncia de regides de biestabilidade na rede, ou
seja, regides onde atividades assincronas de disparos coexistem com atividades sincronizadas
de "burst”. Os resultados obtidos neste trabalho ampliam o conhecimento sobre as complexas
interagdes i0nicas presentes em uma rede neuronal. Além de estabelecer uma conexdo direta
com a neurobiologia, sendo util a medida que propde possiveis intervencdes experimentais que
podem ser empiricamente testadas.

Palavras-chave: Comportamento dindmico, Neuronio, Rede Neuronal, Sincronizagao.



ABSTRACT

The human brain displays a wide variety of firing patterns, from synchronized oscillations
during sleep or the learning process to asynchronous dynamic behaviour during physical
activity. However, physiological activity can coexist with higly synchronous activities that can
promote neurological disorders. In this work, we use the Hodgkin-Huxley model to simulate
the potential of one or more neurons to study the possible dynamic behaviours under the effect
of slow potassium and calcium ions flux. In our first approach, we conclude that, in one neuron,
the slow potassium conductance can promote an adaptation in the firing rate of the membrane
potential. However, the high-threshold calcium and the low-threshold calcium have no effect
on the firing rate. On the other hand, when we analyze the coefficient of variation, we observe
how certain combinations of slow potassium and calcium ion values can promote a transition
in the neuron dynamics, from asynchronous firing patterns to synchronous burst activities.
Subsequently, we evaluated the behavior of a neuronal network composed of a thousand
neurons. Through the Kuramoto order parameter, we studied how the coupling intensity can
influence directly the neuronal network dynamic behavior, promoting a transition between firing
asynchronous activities to synchronous burst. Lastly, we studied the role of slow potassium ion
in the dynamic behavior transition of the neuronal network. We show that the presence of slow
potassium conductance in the neuronal network, along with the variation in the value of couple
intensity, promotes a bistable regime in some regions of the network. In that, asynchronous
firing dynamics coexist with synchronous burst activities. Our results extend our understanding
of the intricate ionic interactions present in a neuronal network. Furthermore, it can establish a
direct connection with neurobiology, providing potential experimental interventions that can be
tested empirically.

Keywords: Dynamic Behavior, Neuron, Neuronal network, Synchronization.
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1 INTRODUCAO

O cérebro humano € o centro do sistema nervoso sendo constituido por bilhdes de neurdnios
e trilhdes de sinapses (1). Ele é responsavel por controlar todas as atividades do corpo,
recebendo, interpretando e transmitindo informacgdes. Os neur6nios, como todas as células,
possuem uma membrana plasmadtica que separa o meio intracelular do meio extracelular. O
que diferencia os neurdnios de outras células é sua estrutura ramificada, projetada para o
processamento de informacdes (2). Apesar das diferengas anatdmicas entre eles, 0os neurdnios
compartilham trés partes em comum, o corpo celular (ou soma), os dendritos e os axdnios. A
soma ¢é responsavel pela integracdo dos sinais recebidos, os dendritos pela recepcao de sinais e
os axonios pelo envio de informagdes (2).

A comunicacdo entre os neurdnios ocorre por meio da transmissdo de sinais elétricos,
os quais se manifestam através dos disparos neuronais, também conhecidos como potenciais
de acdo (3). As sinapses constituem as regides de contato entre os neurdnios (7). Essas
sinapses sao classificadas em sinapses elétricas e quimicas. Nas sinapses elétricas, o sinal €
conduzido diretamente de um neur6nio para outro por meio de canais denominados jungdes
comunicantes, a0 passo que nas sinapses quimicas, a informagdo € transmitida através da
liberacao de neurotransmissores em uma drea especifica denominada fenda sindptica (7, 8).

Dependendo dos tipos de neurotransmissores liberados, as sinapses quimicas ainda podem
ser classificadas em excitatdrias ou inibitdrias (9). As sinapses quimicas excitatdrias promovem
um aumento do potencial da membrana, ao passo que as sinapses quimicas inibitérias podem
inibir os efeitos das sinapses excitatdrias, levando o potencial da membrana de volta ao seu
valor de repouso ou causando a hiperpolarizacdo da membrana neuronal (10).

Em um neurdnio, um disparo ocorre quando o potencial da membrana neuronal atinge um
valor limiar, ocasionando uma variacdo abrupta do seu potencial, esse processo é chamado
de despolarizacdo (11, 12). O retorno do potencial ao valor limiar ocorre em seguida e €
chamado de repolarizacdo. Por fim, o potencial atinge valores abaixo do potencial de repouso
e, lentamente, retorna ao valor inicial. Esse periodo é chamado de periodo refratario (7).
Diferentes fatores podem levar a diferentes padrdes de disparos (13—15). Quando interessados
nos diferentes tipos de disparos, nos referimos a estes como spikes (16).

As mudancas na dindmica do potencial da membrana neuronal estio principalmente associ-
adas a propriedades como a densidade e o tipo de canais idnicos (17), bem como as correntes
sindpticas de entrada, o ruido, entre outros aspectos fisiolégicos que os neurdnios podem estar
sujeitos (18). Assim, um padrdo importante, cuja dinamica € afetada pelos canais 10nicos, € a
sincronizacdo neuronal. Atividades sincronizadas sdo essenciais para o funcionamento cerebral
adequado, como por exemplo durante a execucao de atividades fisicas (19). Entretanto, altos
niveis de sincronizac¢do e padrdes de grupos de disparos (bursts) estdo associados a convulsdes
epiléticas (19,20).

O estudo do impacto do fluxo de fons através da membrana neuronal, como um fator de
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influéncia nos padroes de atividade neuronal, € um topico relevante ha pelo menos um século
(21). Um dos primeiro modelos matemaéticos € o modelo Hodgkin-Huxley (HH) (22), proposto
em 1952. Com um novo ponto de vista sobre as propriedades elétricas da dindmica neuronal,o
modelo considera a mecanica biofisica da troca de cargas pelos canais de {ons sddio e potdssio.
Ao estudar um axonio gigante de lula, Hodgkin e Huxley propuseram um conjunto de quatro
equacgodes diferenciais capazes de descrever a dindmica do potencial de acdo do neurdnio.
A partir do modelo HH, surgiram outros modelos como o modelo FitzZHugh-Nagumo (FN),
proposto inicio da década de 1960 como uma simplificagdo do modelo HH para reproduzir a
dindmica da atividade neuronal (23). O modelo de Hindmarsh-Rose (HR), elaborado a partir
do modelo FN, acrescenta a possibilidade de modelar padrdes dinamicos cadticos, ou seja,
comportamentos dindmicos com sensibilidade as condi¢des iniciais. O modelo HR ¢é descrito
por um conjunto de trés equagdes diferenciais, sendo um dos mais utilizados para descrever o
compotamento dindmico da membrana neuronal (24).

Nesta dissertacdo, utilizamos o modelo HH para compreender a influéncia das correntes e
das condutancias de potdssio lento (Iy; e g,,) e de cdlcio, de alto limiar (/; e g;) e de baixo
limiar (I e gr) na frequéncia dos disparos neuronais (') e no seu coeficiente de variagdo (CV).
Observamos que F sofre grande influéncia da condutancia gy, pois esta altera o valor minimo
do estimulo externo I necessario para disparar o potencial de acdo da membrana neuronal.
Também observamos a fraca influéncia das correntes de célcio na adaptacdo do disparo neural,
onde, por exemplo, g7 tem influéncia nula. Por outro lado, CV mostra forte dependéncia
da condutancia g7, pois esta é responsdvel por reduzir o tempo necessdrio para o primeiro
disparo da membrana neuronal e também por gerar um padrao de bursts nos tempos iniciais de
simulag@o. Observamos que uma combinacdo de valores de g7, e gy ocasionam uma dinamica
de bursts regulares.

Em um segundo momento, nos concentramos em investigar o impacto das correntes Iy, I, €
I, e das condutancias gy, gr € gr como mecanismos que habilitam a sincronizagdo e a transi¢ao
de padrdes nos disparos neuronais considerando uma rede aleatéria. Neste trabalho, consi-
deramos uma rede de Erdos-Rényi sem autoconexdes composta por neurdnios HH com 80%
destes neur6nios sendo excitatdrios, ou seja, neurdnios capazes de provocar a despolarizagcdo
da membrana pds-sinaptica, enquanto os 20% restantes sao neurdnios inibitorios, responsaveis
pela hiperpolarizagao da membrana neuronal.

Nossos resultados demonstram que, os padrdes de sincroniza¢do em bursts dependem da
intensidade da corrente externa / e da for¢ca de acoplamento gy, ou seja, da forca das conexdes
sindpticas entre os neurdnios. Verificamos que as correntes de potdssio lento promovem o
surgimento de atividades altamente sincronizadas e transicoes de padroes de spikes para bursts,
sendo que essas duas dindmicas, spikes assincronos e bursts sincronos, coexistem em regioes de
biestabilidade. Além disso, para altos valores de Iy, bursts sincronizados ocorrem para baixos
valores de ggi,, porém necessitam de maior intensidade de / para disparar. Em contrapartida,

quando a intensidade da corrente /7 aumenta, o oposto € observado.
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Este trabalho segue a seguinte estrutura: O capitulo 2 descrevemos o funcionamento e
as caracteristicas bioldgicas do sistema nervoso e discutimos os conceitos basicos de sistema
nervoso central e periférico, neur6nios e sinapses. Também sdo apresentados os principais
modelos matemadticos responsdveis por descrever a dindmica da atividade neuronal. No capitulo
3 explicamos a adaptacdo feita no modelo HH considerando os efeitos das correntes Iy, I € It
e das respectivas condutancias gy, g1 € g7, € apresentamos uma descricao matemdtica de cada
corrente, incluindo a corrente fignica. NO capitulo 4 estudamos os efeitos das correntes e das
condutincias em um unico neurdnio, bem como seus efeitos em uma rede aleatoria. Por fim, o

capitulo 5 contém as conclusdes desta dissertacao.
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2 MODELOS DE NEURONIOS

2.1 SISTEMA NERVOSO

No udltimo século, os avangos na neuroci€ncia foram significativos, contribuindo para o
conhecimento acerca da estrutura e do funcionamento do sistema nervoso (3). Ao analisa-lo
mais de perto, percebe-se que suas partes estdo localizadas tanto dentro do cranio quanto na
coluna vertebral, além de outras distribuidas pelas demais regides do corpo.

Dessa forma, € possivel caracterizar o sistema nervoso em duas partes: o sistema nervoso
periférico e o sistema nervoso central. O sistema nervoso periférico € constituido por uma
ampla ramificacdo de fibras nervosas que estdo espalhadas pelo corpo. Essas fibras podem ser
categorizadas como aferentes, responsdveis por transmitir informagdes sensoriais para a medula
espinhal, e como eferentes, responsdveis pela transmissdo de sinais emitidos pelo sistema
nervoso central para orgdos externos (2). Quando agrupadas, essas fibras nervosas formam o
que é conhecido como nervos. A origem dessas fibras pode ocorrer nos ganglios, que sdo células
nervosas (neurdnios ganglionares) agrupadas nas proximidades do sistema nervoso central ou
até mesmo dentro das paredes viscerais (1).

Além disso, o sistema nervoso periférico pode ser dividido em duas categorias. O sistema
nervoso periférico somético € constituido por nervos que envolvem a pele, as articulagdes e os
musculos (2). Ele € responsavel por controlar agdes voluntarias como caminhar, falar, escrever,
entre outros. Por outro lado, o sistema nervoso periférico visceral, também conhecido como
autdbnomo ou simpdtico/parassimpético, € constituido por neurdnios que inervam 0s Orgaos
internos, as artérias, os vasos sanguineos e as glandulas (2). Esse sistema é responsavel por
controlar as ac¢des involuntdrias do corpo, mas necessdrias para a manutenciao da vida, como
manter a frequéncia de batimentos cardiacos e respirar, além de regular respostas emocionais,
como a sensac¢ao de frio no estdmago e o rubor da face (2).

Por sua vez, o sistema nervoso central, € uma estrutura complexa, bilateral e simétrica (7) e
consiste em duas partes principais: o encefdlo e a medula espinhal. O encéfalo esté localizado
no interior da caixa craniana e possui trés partes comuns a todos os mamiferos: o cérebro, o
cerebelo e o tronco encefdlico (2). O cerébro é dividido em dois hemisférios separados por um
sulco, o hemisfério cerebral direito esté sujeito a receber sensacdes e controla o movimento do
lado esquerdo do corpo e, de forma similar, o hemisfério esquerdo é responsavel pelas sensacoes
e movimentos do lado direito do corpo (2). Ambos os hemisférios cerebrais possuem uma
superficie rugosa e com diversas fendas, denominada de cértex cerebral. E no cértex que as
fungdes neurais e psiquicas mais complexas ocorrem (1).

O cerebelo, que vem do latim cerebellum e significa pequeno cerébro, € realmente menor
que o cerébro, porém contém tantos neurdnios quanto os dois hemisférios cerebrais juntos (2). O
cerebelo € o centro de comando dos movimentos, € responsavel por regular a forca e a amplitude

dos movimentos, assim como aprende e desenvolve novas habilidades motoras (7).
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A parte mais primitiva e importante do encéfalo dos mamiferos € o tronco encefdlico (2). Ele
€ responsdvel por transmitir informagdes do cerébro ao cerebelo e a medula espinhal, além de
ser a regido do encéfalo que regula funcdes essenciais para a vida, como a temperatura corporal,
a respiragdo e a consciéncia (2).

Conectado ao tronco encefélico, estd a medula espinhal. Envolta pela coluna vertebral, a
medula espinhal conduz informag¢des dos extremos do corpo para o encéfalo e do encéfalo para
os extremos do corpo (2). A comunicagdo entre medula espinhal e corpo ocorre através dos
nervos espinhais, os quais emergem da medula espinhal através de pequenos espacos presentes
entre as vértebras da coluna vertebral (2). Na Figura 1 temos uma representacio simplificada
da estrutura do sistema nervoso, destacando suas principais divisoes.

O sistema nervoso, como um todo, é um sistema de coleta, transmissao e processamento de
informacodes. Até aqui, abordamos algumas de suas caracteristicas bioldgicas e como o sistema
atua para obter e transmitir informagdes. Para compreender o processamento de informagao,

torna-se necessario aprofundar-se nas células que compde o sistema, ou seja, 0s neurdnios.

Figura 1 — Esquema simplificado da estrutura do sistema nervoso e suas principais divisdes.
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O autor.

2.2 NEURONIOS

Cerca de 85 bilhdes de neurdnios estdo distribuidos por todo o sistema nervoso (2). Como
toda célula, o neur6nio possui um membrana plasmatica que separa o citoplasma, contendo
diferentes tipos de organelas necessdrias para a manutencdo da vida celular, do meio externo.

O que diferencia o neur6nio de outras células € sua estrutura ramificada, preparada para o

processamento de informacgdes (1). Entre si, os neurdnios possuem diferengas anatomicas,
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porém sua estrutura é formada por trés partes em comum a todos os neurdnios: a soma (ou
corpo celular), os dendritos e os axonios.

A soma € responsavel pela integragdo do sinal recebido. Os dendritos sdo responsdveis
pela recepcao de sinais e os axonios pelo envio de informacgdo (4). A Figura 2 apresenta uma

representacdo da estrutura bioldgica de um neuronio.

Figura 2 — Morfologia bdsica de um neur6nio
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Fonte: adaptado de (29).

Além dos componentes ja citados que formam o neurdnio, destacam-se estruturas como
a bainha de mielina e o ndédulo de Ranvier. As bainhas de mielina sdo mais espessas que o
axonio e o envolvem. Funcionando como um isolante elétrico, a bainha impede o fluxo de
corrente através da membrana axonal (4). Além disso, a bainha de mielina exerce uma fun¢do
importantissima, sendo responsdvel por aumetar a propagacao do potencial de agdo que percorre
0 axonio (4). A condugdo do sinal elétrico pelo axdnio aumenta de acordo com a espessura da
bainha, ou seja, quanto mais espessa ela for, mais rapida serd a conducao do sinal elétrico pelo
axonio.

O ndédulo de Ranvier estd localizado entre as bainhas de mielina. Esses nddulos sio
responsaveis pela propagacdo do potencial de acdo através do fluxo idnico pelo axdnio (5).
Os nédulos de Ranvier possuem uma alta concentracdo de canais de Na™ e de K. Um sinal
despolarizante que transita rapidamente pelo axdnio sofre uma reducdo de velocidade ao passar
pelo nédulo de Ravier, de forma que a propagacdo do sinal parece saltar rapidamente de um
nddulo para outro (5).

A membrana plasmadtica que envolve o neurdnio permite a ocorréncia de troca i0nica entre
o meio intracelular e extracelular através dos canais i0nicos. Essa propriedade possibilita a
transmissao de informagdes de um neurdnio para o outro por meio de impulsos elétricos.
Os canais i0nicos sdo canais protéicos presentes na membrana plasmatica, responsaveis por
controlar a passagem de fons de um meio para o outro. A passagem desses ions pode ocorrer de
forma continua ou variar, dependendo da resposta do neurénio a algum estimulo, que pode ser
elétrico, mecanico ou quimico. A membrana plasmética do neurdnio possui diferentes canais
10nicos, alguns especificos para citions como o sédio (Na™), 0 potéassio (KM eocélcio (Ca™™),

assim como canais especificos para anions como o cloreto (C17) (1).
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A diferenca de concentragdo iOnica entre o meio intracelular e extracelular gera o potencial
de repouso do neur6nio. Esse potencial, quando medido, apresenta um valor aproximadamente
constante e ndo-nulo. Ao receber um estimulo, o fluxo de ions através da membrana plasmatica
do neurodnio sofre alteragdes, causando uma variacdo do potencial elétrico. Neste estado ativo,
o neurdnio alcanca o potencial de acdo, que € um sinal elétrico resultante da variacdo abrupta
do potencial da membrana. E nesse momento que ocorre o disparo neuronal (6). A Figura
3 (6) mostra a dindmica do potencial da membrana plasmatica neuronal durante um disparo.
A principio, o neurdnio estd em seu estado de repouso, ou seja, o potencial da membrana
¢ constante. Ao receber um estimulo externo, o potencial comega a variar até atingir um
valor chamado de potencial limiar. Ao superar esse valor, o potencial aumenta rapidamente
alcancando um valor médximo. Esse processo € chamado de despolarizacdo. O retorno do
potencial ao valor limiar € chamado de repolarizacdo. Por fim, o potencial atinge valores abaixo
do potencial de repouso e, lentamente, retorna ao valor inicial. Esse periodo é chamado de
hiperpolarizacdo. O periodo refratdrio ocorre durante a repolarizacao e hiperpolarizacdo. Neste

periodo o neurdnio estd em um estado de quiesciéncia até poder disparar novamente (6).

Figura 3 — Dinamica do potencial da membrana plasmdtica de um neurdnio.
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Fonte: adaptado de (6).

2.3 SINAPSES

Os neurdnios compartilham informag¢des uns com os outros através de sinais elétricos
(2) e os axOnios sdo responsaveis pela transmissdo desse sinal, enquanto que os dendritos o

recebem. A sinapse € a regido na qual ocorre o contato entre o neurdnio pré-sindptico (que
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envia informagdes) e o neurdnio pés-sindptico (que recebe informacoes) (7).

As sinapses podem ser separadas em duas categorias: sinapses elétricas e sinapses quimicas.
Nas sinapses elétricas, o sinal elétrico passa diretamente do neurdnio pré-sindptico para o
neurdnio pds-sindptico por meio de canais chamados de jun¢des comunicantes (30).Por outro
lado, nas sinapses quimicas, a transferéncia de sinal ocorre a partir de neurotransmissores que
sdo liberados do neurdnio pré-sindptico na fenda sindptica e alcancam o neurdnio pds-sindptico
(30), este processo bioquimico faz com que o tempo de laténcia, entre o potencial de ac¢do pré-
sindptico e o potencial de acdo pds-sindptico, seja maior que na sinapse elétrica (7). Quando os
neurotransmissores se ligam aos recepetores presentes nos dendritos do neurénio pds-sindptico,
ativam a passagem de {ons pela membrana pldsmdtica deste neurdnio, transformando o sinal
quimico novamente em elétrico. Isso pode excitar ou inibir um disparo de potencial de acao (7).

Portanto, as sinapses quimicas podem ser categorizadas como excitatdrias ou inibitdrias, de-
pendendo se facilitam a geracdo de um potencial de agdo (excitatdria) ou dificultam (inibitdria).
Na transmissdo de informacdes por sinapse quimica excitatoria, os canais 10nicos dependem
da diferenca de potencial da membrana do neurdnio pré-sindptico para gerar uma corrente que
despolariza o neurdnio pds-sindptico acima do potencial limiar. Além disso, a corrente elétrica
gerada € suficietemente forte para produzir uma mudanga no potencial da membrada neuronal

da célula pés-sindptica (7). A Figura 4 (6) ilustra uma sinapse elétrica e uma sinapse quimica.

Figura 4 — Representacdo esquemadtica de sinapses elétrica e quimicas entre neurdnios.
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Fonte: adaptado de (6).

2.4 HODGKIN-HUXLEY

O modelo matemético de Hodgkin e Huxley (1952) contribui para a compreensdao do
funcionamento dos neurdnios. Utilizando um longo ax6nio de uma lula, Hodgkin e Huxley
mostram que o movimento de fons através de pequenos canais presentes na membrana neuronal
é responsdvel por gerar o potencial de acdo do neurdnio (31).

Em seu trabalho, os autores observaram que os axonios do neurdnio estudado apresentam

trés correntes principais: a corrente associada ao fon K™ que é depedente da voltagem e possui
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quatro canais de ativacdo. A corrente transitdria relacionada ao Na™ que possui trés canais de
ativacdo e também depende da voltagem, e a corrente de fuga I; que é carregada por diversos
ions, mas principalmente por fons C1™ (32).

A Figura 5 (22) apresenta um circuito capacitivo que reproduz a membrana neuronal e seus
canais i6nicos. No esquema, temos uma capacitancia (C), representando a capacitancia da
membrana, e em paralelo estdo trés componentes que representam os canais idnicos. Os canais
de sédio (Na) e de potassio (K) sdo representados por dois potencidmetros que variam com a
diferenca de potencial da membrana V, e pelas fontes elétricas Ey, € Ex, que sdo o potencial
reverso dado pela equacgdo de Nerst (32). O canal que representa os demais ions que transitam
pela membrana € representado por um resistor R; alimentado por uma fonte E;. O circuito tem
uma corrente de entrada (estimulo externo) / que, no caso de um neur6onio, seria o efeito das

sinapses ou de efeitos externos.

Figura 5 — Circuito capacitivo representando a membrana neuronal e seus canais i0nicos.
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Fonte: adaptado de (22).
A partir da primeira lei de Kirchhoff é possivel escrever:
I = Icapacit()r + 1+ Ing + Ik, (2.1)

onde Ieqpacitor = CndV /dt.
Da Lei de Ohm sabe-se que V = RI, onde R € a resisténcia dada em ohms (€2). Logo, as

correntes i0nicas podem ser escritas da seguinte forma:
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1

L = —(V-E

l Rl( l>7
1

Iy o = (V—Ex), 2.2)
K
1

Ing o< RNa(V_ENa>

Os canais i0nicos de sdédio, potdssio e demais fons apresentam uma certa resisténcia (ou
condutancia). Essa resisténcia estd relacionada ao fato desses canais permitirem ou ndo a
passagem de fons. Partindo de resultados experimentais, Hodgkin e Huxley (22) definiram
as fungdes de ativacdo e inativacdo, m(V), n(V) e h(V), que estdo associadas a probabilidade
dos canais 10nicos estarem abertos ou fechados.Portanto, o modelo matematico HH € definido

pelo seguinte conjunto de equacdes diferenciais:

dv
Cn"r = 1= Gx(V —Ex) ~ Gra(V — Exa) — GL(V — E),
dm
E = Otm(l—m)—ﬁmm,
d
d—’z = au(1—n)— Bun, (2.3)
dh
G a(1—h)— Bk
= o ( ) — Buh,

onde V ¢ o potencial da membran neuronal, C,,, = 1 pFecm ™2

€ a capacitancia da membrana e /
¢ a corrente externa aplicada. As condutancias para o sédio, potédssio e outros ions sdo dadas
por: Gg = gxn”, Gna = gngm°he Gy =g, = 0.3.

Hodgkin e Huxley definem as fun¢bes o e B a partir de ajustes entre as equag¢oes do modelo

e os seus dados experimentais. Assim, as fungdes ficam descritas da seguinte forma:

0,1V +4
V) —
(V) = T ep(=0,1v =4)
_V—65
Bu(V) = 46XP(T%
0,01V +0,55
V) = 2.4
(V) = 0.1V —5.35) 24)
_V —65
Bu(V) = 4eXP(T)>
—V—65
V) = 0,07exp(——>
a/’l( ) ) eXp( 20 )7
|

Bn(V) =

1 +exp(—0,1V —3,5)
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Cada canal 16nico apresenta valores especificos de condutancia mdxima e de pontenciais
de Nerst. Tais valores sd@o determinados experimentalmente e para neurénios humanos sio:
Zyve = 120mS/cm?, g = 36mS/cm?, g, = 0,3mS /ecm?2, Ex = —77mV, Vy, = 50mV e V; =
—54,4mV (3).

O potencial de acdo da membrana neuronal € disparado a partir da acdo de uma corrente
externa /. A Figura 6 apresenta a dindmica de potencial de acdo na membrana para diferentes
intensidades de corrente. Na Figura 6(a), o estimulo externo / =5 uA/ cm?, dado em densidade
de corrente, ndo € suficiente para disparar o neuronio. Quando a intensidade da corrente /
aumenta para 10 A/ cm?, como ilustra a Figura 6(b), uma dinamica periddica de disparos
surge. Ao elevar ainda mais a corrente externa até [ = 30 uA/ cm? figura 6(c), a dinamica de
disparos continua periddica, porém o periodo de quiesciéncia, também chamado de pefiodo
refratdrio, que separa cada pico é menor.

Figura 6 — Dinamica do potencial na membrana neuronal a partir do modelo de Hodgkin-Huxley. Em
(a) A intensidade da corrente externa I = SuA/ cm? é insufiente para produzir um disparo. Em (b), para

I=10uA/ cm? um padrio periédico de disparos surge. Na Figura (c), para I = 30 uA / cm?, a dindmica
de disparos continua periédica, porém o periodo de quiesciéncia entre os picos € menor.
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Fonte: O autor

A Figura 7 € uma segunda representacdo do disparo neuronal a partir de um estimulo
externo. Ao aplicar uma corrente / com duragdo de 10 ms e amplitude I = SuA/ cm? o
neurdnio nao dispara. Apds 20 ms e I = 10 ,uA/cmZ, o disparo ocorre e em seguida o
neurdnio entra no periodo de quiesciéncia. No instante # = 30ms, uma corrente de amplitude
I =30uA/ cm? é aplicada, porém o disparo ndo ocorre, justamente pelo neurdnio estar no
periodo de quiesciéncia. Para um disparo ocorrer nessa regido se faz necessario um estimulo
externo de maior intensidade. Um pico volta a ocorrer em ¢ = 40 ms ms para uma amplitude de

corrente / = 30 A /cm?.
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Figura 7 — Dinamica do potencial da membrana para valores varidveis de / ao longo do tempo. Em (a)
tem-se o potencial da membrana. Em (b) correntes I aplicadas com duracdo de 1 ms com amplitudes de
I=5uA/ecm? I =10uA/cm? e I =30 A /cm?.
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Fonte: adaptado de (6).

2.5 FITZHUGH-NAGUMO

O modelo chamado de FitzHugh-Nagumo (FN) foi construido por Richard FitzHugh e,

em paralelo, por Nagumo, Arimoto e Yoshizawa no inicio da década de 60. A principal

caracteristica do modelo FN € a capacidade de reproduzir a dindmica da atividade neuronal

a partir de uma simplificagao do modelo de Hodgkin-Huxley (33).

Em seu trabalho, FitzHugh (23) mostra que o sistema de equacdes diferenciais que hoje

descreve o modelo HH, pertence a uma classe de sistemas chamada Equagoes de Lineard a qual

também faz parte a Equacdo de van der Pol que € um caso particular adotado por FitzHugh em

seu sistema (34).

O sistema de equacdes empregado pelo autor para descrever os processos de excitabilidade

e recuperacdo do sistema € dado pelas equagdes:

C@
di

onde

p) =v—" = —sy(v+ VI —V3).

p(v) —w+I(1),

v—bw+a,

3

(2.5)

(2.6)

2.7)

A varidvel v representa a excitabilidade do sistema e pode ser relacionada ao potencial
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da membrana neuronal, enquanto a varidvel w € a varidvel de recuperacdo do sistema (23,
34). Nessas equacdes, I € o sinal elétrico externo que estimula a célula, enquanto a, b e ¢
sdo parametros do sistema.

No inicio da década de 60, Nagumo et al. (35) construiram um circuito elétrico, cuja a
modelagem matemadtica € a mesma das equacdes propostas por FitzHugh (34). A Figura 8 (36)
representa o esquema do circuito elétrico construido pelos autores. O ponto central do circuito

€ o componente chamado diodo tunel.

Figura 8 — Circuito elétrico proposto por Nagumo e colaboradores.
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Fonte: adaptado de (36).

Aplicando as leis de Kirchhoff, as equagdes que descrevem o comportamento desse circuito

sdo equivalentes para o comportamento da membrana neuronal, e s@o escritas da seguinte forma:

dv
i+F(V)+C -+l = 0, (2.8)
o di
Ri+L= +Vy=V. (2.9)

dt

Os sistemas descritos por FitzHugh e por Nagumo sdo quase equivalentes. Atualmente,
o modelo que recebe o nome dos dois pesquisadores (FitzHugh-Nagumo) é descrito pelas

seguintes equagoes:

dv v

7 - I 2.1
I c(v 3 w+), (2.10)
dw 1

— = - — ) 2.11
7 C(v+a bw) ( )

A Figura 9 mostra o comportamento dindmico do potencial na membranca neuronal a
partir do modelo FN para diferentes estimulos externos. Os parametros do sistema a, b e ¢
permaneceram constantes com os seguintes valores: a =0,7; b =0,8 e ¢ = 12,5 (36). Em (a)
tem-se [ = 0,32;1A/cm2, em (b) [ = O,52,uA/cm2 eem (¢c) [ = 1,32,LLA/cm2. O aumento
de I no sistema promove uma variacdo abrupta do potencial de acdo da membrana neuronal no

periodo de despolarizacdo. Por outro lado, o periodo de repolarizacdo da membrana ocorre de
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forma gradual até variar abruptamente para valores negativos do potencial. Por consequéncia,

diminui o periodo de quieciéncia entre os disparos conforme a intensidade de / aumenta.

Figura 9 — Dindmica do potencial na membrana neuronal a partir do modelo FitzHugh-Nagumo para os
parametros de ajuste a = 0,7, b = 0,8 e c = 12,5. O sinal elétrico I que estimula a membrana neuronal
variou. Em (a) seu valor é de 0,32, para (b) € igual a 0,52 e em (c) seu valor é de 1,32.
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Fonte: O autor
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2.6 HINDMARSH-ROSE

O modelo de Hindmarsh-Rose (HR) é elaborado a partir do trabalho de FitzHugh-Nagumo
(23,35). Tem como propriedade a geracdo de bursts (24, 38) e pode ser visto como uma
simplificacdo do modelo HH(22). O modelo HR é um dos mais utilizados para descrever o
comportamento do potencial da membrana neuronal, sendo capaz de reproduzir os principais
fendmenos relacionados a dinamica do potencial de acdo de um neurdnio (37).

Hindmarsh e Rose propuseram alguns modelos para descrever a dinamica do potencial
na membrana neuronal. Modelos bidimensionais ndo podem exibir comportamento cadtico
devido ao teorema de Poincaré-Bendixon(42). Todavia, o sistema tridimensional proposto por
Hinsdmarsh e Rose possui dimensdes suficientes para o surgimento do comportamento cadtico
(38).

O modelo HR de duas varidveis € descrito pelas seguintes equagdes:

d

d—): = y—aX +bx*+1,

d

d_)t) = c—dx’—y, (2.12)

onde a, b e ¢ sdo parametros de controle do sistema e I € a corrente externa que estimula a
membrana. A varidvel x estd relacionada ao potencial da membrana neuronal e a varidvel y
descreve as correntes i0nicas que surgem do fluxo de ions pelos canais da membrana (24, 38).
Ao utilizar como referéncia o trabalho de Thompson (41), Hindmarshe e Rose perceberam
que o neurdnio do caracol da espécie Lymanea nao dispara indefinitivamente ao sofrer o
estimulo de uma corente externa, mas sofre de um efeito de relaxamento, ou seja, apds um
certo periodo de disparos, os pulsos terminam com uma lenta onda hiperpolarizante (38). Para
reproduzir esse efeito, Hindmarsh e Rose introduziram um corrente de adptacdo z no sistema

de equacdes (2.12). Dessa forma, o modelo HR fica descrito da seguinte forma:

d

d—); = y—ax3—|—bx2—|—l—z,

d

d_f — c—dP—y, (2.13)
d

d_j = rz—rs(x—x,).

Além dos parametros a, b, ¢ e I, os parametros r, s € x, foram adicionados e também sdo
parametros de controle do sistema.

A Figura 10 exibe o comportamento dindmico do potencial na membrana neuronal pelo
modelo HR a partir do sistema de equagdes (2.13) para diferentes valores de estimulo externo.
Seguindo o trabalho de Dhamala (43) os parametros de controle permanecem constantes com
valores iguaisa:a=1,0,b=3,0,c=1,0,d =5,0,r=0,006,s =4,0e x, = —1,6.
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Na Figura 10(a), podemos observar uma regularidade nos disparos e os picos sdo separados
por um periodo de quiesciéncia. J4 na Figura 10(b), o aumento da corrente de estimulo externo
causa a falta de periodicidade no potencial da membrana neuronal, resultando em diferentes
intensidades de picos e caracterizando um comportamento cadtico dos disparos neuronais. Na
Figura 10(c),onde I =3,5uA/ cm?, percebe-se que o aumento de corrente leva a uma sequéncia
rapida de disparos. Os picos sdo separados por um periodo de quiesciéncia menor, gerando

disparos regulares e periodicos.

Figura 10 — Comportamento do potencial da membrana neuronal a partir do modelo HR. Em (a), onde
I = 2,5uA/cm2, é possivel observar a regularidade dos disparos neuronais que sido separados por
periodos de quiesciéncia. Em (b), o aumento de I para 3,2 uA/cm? resulta em falta de periodicidade,
evidenciando a existéncia de caos para o sistema nesta condi¢do de estimulo externo. Ja em (c), para
I igual a 3,5uA/ cm?, observamos um aumento na intensidade dos disparos. Os disparos se tornam
regulares e com um menor periodo de quiesciéncia entre eles.
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3 MODELO HODGKIN HUXLEY ADAPTADO

3.1 COMPORTAMENTO DINAMICO DA MEMBRANA NEURONAL

O fluxo de ions pela membrana neuronal influéncia o comportamento dindmico do potencial
da membrana neuronal (V') (8). Em um modelo de compartimento tinico, a equacao basica capaz
de expressar essa relagdo é dada por:

dv  dQ
Cn—=—. 3.1
dt dt

A equacdo 3.1 afirma que a taxa de mudanca da diferenca de potencial da membrana
(dV /dt) é proporcional a taxa com que as cargas iOnicas se acumulam dentro da célula. Por sua
vez, a taxa com que as cargas ionicas se acumulam dentro da célula é proporcional a corrente
total que entra no neurdnio (8, 39). Essas correntes sdo provenientes de todas as condutancias
dos canais i0nicos da membrana, assim como as condutincias sindpticas. Em certos casos,
assumindo uma configura¢do experimental, pode ser qualquer corrente externa, por exemplo,
uma corrente injetada na célula por meio de um eletrodo (40).

Portanto, se dQ/dt é proporcional as correntes que entram no neurdnio, entdo a soma dessas
correntes deve ser igual capacitancia total da célula neuronal multiplicada pela taxa de variacdo
do potencial de membrana. Entdo, podemos descrever a relacdo do fluxo i6nico pela membrana
com o seu potencial por meio da seguinte equacao:

dv

sz = —g/(V —E;) — Lgnicas (3.2)

onde C,, € a capacitincia especifica da membrana e é igual a 1 uF/ cm?, g; é a condutancia dos
canais 10nicos independentes da voltagem, E; € o potencial reverso destes canais € figpica € a
somas das correntes idnicas parciais, ou seja, ¢ a soma das correntes idnicas.

De modo geral, toda corrente idnica pode ser escrita em fungdo de V (equagdo 3.3), onde a
J-€sima corrente i0nica € escrita como o produto da méxima condutanica de cada fon j com a
condutincia g; do respectivo ion. As varidveis m e n estdo relacionadas com os processos de
ativacdo e desativacao dos canais i0nicos e & € uma varidvel relacionada a inativa¢do do canal
ionico de sédio (22), enquanto (V — E;) é a diferenga entre o potencial V da membrana neuronal
e o potencial reverso E; de cada ion em especifico (8). Assim, a corrente i0nica associada a cada

ion j (I;) pode ser descrita por:

I;=gm’h"(V —Ej). (3.3)

Pela equagdo (3.3) se nota que, para simular o efeito de diferentes correntes idnicas na
dindmica do potencial de agdo da membrana neuronal, precisamos apenas variar os valores de
condutancia. Portanto, quando desejamos analisar o efeito de cada corrente idnica na dindmica

do potencial da membrana neuronal, variamos apenas o valor das condutancias.
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3.2 DESCRICAO DAS CORRENTES IONICAS

A corrente i0nica fignica apresentada na equacdo 3.2 € a soma das correntes idnicas que
transitam pela membrana neuronal. Neste trabalho, estamos interressados em comprender o
efeito dos canais i0nicos de potdssio lento e célcio de baixo e alto limiar, no comportamento
dindmico da membrana neuronal, por isso utilizamos apenas as correntes associadas aos canais
de interesse. Assim, fignica € considerada a corrente total que circula no neurdnio, sendo escrita

da seguinte forma:
Lionica = INa + Ik + I + I + I, (3.4)

onde Iy, e Ix s@o as correntes de sodio e potdssio descritas pelo modelo de Hodgkin-Huxley
(22). Ijs € a corrente de potdssio lento, /7, representa uma corrente de célcio de alto limiar (44)

e It é a corrente de calcio de baixo limiar (46).

3.3 CORRENTES DE SODIO E DE POTASSIO

No ano de 1939, Hodgkin e Huxley inseriram um eletrodo capilar em um axonio gigante de
lula. Desta forma, perceberam que o fluxo de ions pela membrana, principalmente de sédio e
potdssio, ocasiona uma diferenca de potencial, o que torna possivel quantificar a capacitincia da
membrana neuronal (45). Em 1952, os autores propuseram um modelo baseado em um circuito
capacitivo capaz de descrever com precisao as correntes de sédio e potdssio, assim como sua
influéncia no comportamento dindmico do potencial de acdo de um neurdnio (22). Composto
por um conjunto de quatro equagdes diferenciais (equacdo 2.3), o modelo foi ajustado pelos
autores por meio das fungdes o e B (equagdes 2.4). Inicialmente ajustadas para o neurdnio de
lula, a adaptacdo desse modelo para o neurdnio de um mamifero foi realizada anos mais tarde
por Traub e Miles (47), com a contribuicao dos trabalhos de Yamada (49) e Destexhe (48). O

modelo adaptado € definido pelas seguintes equagdes:

Ing = gNamah(V - ENLI)?

= )1 =m) V)
dh
G = wV1=h) =BV

—0,32(V — Vy — 13)
O = xp[=(V — Vi —40)/5] -1’ (3-5)
C0,28(V — vy —40)
P = exp[(V —Vr —40)/5] -1’
o, = 0,128exp[—(V —Vr —17)/18],

B 4
P = 1+exp[—(V — Vy —40) /5]’
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e as correntes de potdssio sdo descritas por:

Iy = gKn4(V_EK)’
e V)1 =)~ BuV)n,

ar
0,032V — Vy — 15)

o , 3.6

M = PV Ve —15)/5] — 1 (3.6)

B, = 0,5exp|—(V —Vr—10)/40].

Os valores de condutancia para o s6dio e o potdssio sdo: gy, = S0mS /cm2 e gk =
5mS /cmz. E os valores de potencial reverso do sédio e do potdssio sdo: En, = 5S0mV e

Ex = —90mV. A varidvel V7 € utilizada para ajustar o valor de limiar maximo.

3.4 CORRENTE DE POTASSIO LENTA

A corrente lenta de potéssio (Iy7) recebe esse nome porque opera em uma escala de tempo
mais lenta do que a corrente de potdssio comum ao modelo HH (50). Seu papel € fundamental na
dindmica neuronal, atuando tanto como um adaptador da frequéncia dos disparos neurais quanto
como uma corrente de inativagdo. Em outras palavras, ela age como um inibidor do disparo
neuronal (49). Sabemos que quando um neurdnio comeca a disparar, o potencial da membrana
aumenta, tornando o interior do neurdnio mais positivo. Neste momento, os canais idnicos de
potassio lento se abrem e fons de potdssio (K™) comecam a fluir para o meio extracelular como
resposta ao aumento do potencial da membrana neuronal (51). O movimento dessas cargas
positivas para fora do meio intracelular ajuda a redefinir o potencial da membrana neuronal
para seu valor de repouso, evitando que o neurdnio dispare com muita frequéncia, permitindo
que o neurdnio mantenha uma taxa estdvel de disparos, o que € essencial para o processamento

adequado de informagdes. Para descrever essas correntes, utilizamos as equagdes descritas por
Yamada et al. (49):

Iv = gup(V—Eg),

D (putv) =) /BV),
1
P=V) = e vr35)/10] S
Tp(V) — Tmax

3,3exp[(V 4 35)/20] + exp[—(V +35)/20]’

onde a func¢do p..(V) indica a probabilidade do canal i6nico estar ou ndo aberto. Se o canal
idnico estiver aberto, a fungdo 7,(v) indica o tempo ele permaneceu neste estado, sendo que
Tmax = 4s € 0 tempo maximo que o canal idnico de potdssio lento pode ficar aberto (49).

A Figura 11(a) apresenta a dinamica de disparos da membrana neuronal para o modelo HH

original, ou seja, apenas com as correntes idnicas Iy, € Ix descritas pelas equacdes (3.5) e (3.6).
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Em (b) vemos o modelo HH com a adi¢do da corrente idnica de potdssio lento ;.

Figura 11 — Comparac¢do do comportamento dindmica da membrana neuronal. Em (a) o comportamento
dindmico do potencial da membrana neuronal promovido pelo classico modelo HH. Em (b) o compor-
tamento dindmico do potencial da membrana neuronal com a adi¢cdo da condutincia de potdssio lento
gv = 0,03mS/cm?. Nio foram incluidos os efeitos das condutincias relacionadas aos fons de calcio.
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Fonte: O autor

3.5 CORRENTES DE CALCIO

Os fons de calcio (Ca®T), embora em menor concentracdo se comparados a outros fons como
sédio e potdssio, t€ém um impacto profundo na dindmica neuronal. Reuveni e colaboradores
observaram que as correntes iOnicas de célcio estdo relacionadas a regulacdo e aos padroes de
disparos neuronais (44). Outro ponto a se destacar € a relacdo das correntes de cdlcio com os
canais i0nicos de potdssio. Reuveni e colaboradores apontam que as correntes de cdlcio podem
ativar canais de potdssio, que podem entdo contribuir para a fase de repolariza¢do do potencial
de acdo. Em seu trabalho, os autores concluem que dois tipos de correntes de célcio influenciam
no comportamento dindmico do potencial da membrana neuronal, sendo a corrente de cdlcio de
alto limiar responsavel por promover a dinamica de bursts.

O conjunto de equagdes que descrevem a corrente de cdlcio de alto limiar sdo escritas da

seguinte forma:
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I = gg*r(V—Ec,),

‘;_‘tl — a(V)(1—q)—B,(V)g,
%” = o, (V)(1-PB(V)r,
o — 0,055(—27—V) (3.8)

exp[(—27—V)/3,8] -1’
B, = 0,94exp[(—75—-0b)/17],
o = 0,000457exp[(—13 —V)/50],
0,0065
exp[(—=15—=V)/28]+1’

onde o médximo valor de condutancia para I, é gy = 0,3mS/ cm’ e Ec, = 120mV é o valor do
potencial reverso do célcio.

Um segundo comportamento dindmico da membrana neuronal que € promovido pela cor-
rente de cdlcio é o comportamento de bursts iniciais. Nesse caso, logo no inicio do disparo do
potencial de acdo da membrana, ocorre o padrao de bursts. Em seguida, os disparos voltam a
ocorrer normalmente, ou seja, o potencial da membran dispara, em seguida repolariza, passa
pelo periodo refratdrio e volta a disparar. Esse resultado foi observado em estudos sobre
neuronios talamicos (52) e o conjunto de equagdes que descrevem a corrente de célcio de baixo

limiar € dado por:

Ir = grs2u(V —Ec,),

du
E = (uw(V)—l/l)/Tu(V)a
1
s=(V) = 1+exp[—(V +V;+57)/62]’
Uo(V) = 1

1 +exp[—(V +V,+81)/4]
211,4+exp|(V + Vi + 113,2) /5]
1+exp[(V+Vi+84)/3,2]

(V) = 30,8+

onde gr =20mS/ cm? ¢ a condutincia méxima da corrente de cilcio de baixo limiar. V, =2mV
¢ a voltagem da qual a corrente é dependente, as fungdes s (V) € 1. (V') estdo relacionadas com
a probabilidade dos canais idnicos estarem abertos ou fechados. Se os canais i0nicos estiverem
abertos, a fung@o 7, (V) indica por quanto tempo os canais permanceram neste estado.

A Figura 12 exibe uma comparacao dos comportamentos dinAmicos da membrana neuronal.
Em (a) temos os potenciais de acdo da membrana para o modelo HH. Em (b) acrescentamos o
efeito da condutancia de cdlcio de baixo limiar gr. Observamos o surgimento de bursts logo

no inicio da simulagdo. Para este caso utilizamos g7, = 0,0 e gy = 0,03mS/ cm?, onde o valor
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da condutancia gy, € responsavel pela adaptacdo dos disparos neuronais que pode ser observada
durante a simulacdo. Em (c) acrescentamos o efeito da condutancia de célcio de alto limiar g .
O comportamento dinamico de bursts periddicos fica evidente durante toda a simulacio. Neste
caso, mantivemos gy = 0,03mS/ cmz, enquanto ndo consideramos a presenca da condutancia
8T-

Com a difusdo dos fons de célcio pela membrana neuronal, surge uma diferenca de concen-
tracdo entre o meio intracelular e extracelular. Como consequéncia, surge um campo elétrico
com dire¢do contrdria ao grandiente de difusdo, ocasionando em um potencial reverso que

impede que fons de cdlcio continuem passando pela membrana. Esse potencial reverso (E¢,) €

RT [Ca%t],
Ecyo=— x1 — ), 39
co= 35 210 () o

igual a:

onde a constante universal dos gases é dada por R =8,31]J K 'mol™!,a temperatura, em Kelvin
é dada por T = 309, 15K, a constante de Faraday é dada por F = 96485Cmol !, [Ca*'], =
2,0nM € a concentracdo extracelular de ions de célcio. A dindmica da concentracio de célcio é

dada por:
[Ca); _ ~5.00u+1r) | [Ca]— [Ca+];
dt Fd T, ’

(3.10)

onde [Ca*"]; é a concentragdo intracelular de fons de calcio, [Ca*"].. é a concentra¢do maxima

de fons de cdlcio no interior da célula, d = 1 ume 7, = Sms.
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Figura 12 — Comparacdo do comportamento dindmica da membrana neuronal. Em (a) o comportamento
dindmico do potencial da membrana neuronal promovido pelo cldssico modelo HH. Em (b) o compor-
tamento dindmico do potencial da membrana neuronal com a adi¢cdo da condutincia de cdlcio de baixo
limiar g7 = 0,04 mS/cmz. As demais condutincias sdo iguais a: gy = 0,03 mS/cm2 egr=20,0. Em (c)
o comportamento dindmico do potencial da membrana neuronal com a adi¢do da condutancia de célcio
de alto limiar g, = 0,3mS/ cm’. As demais condutincias sdo iguais a: gy = 0,03 mS / em’ e gr = 0,0.
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4 EFEITOS DOS CANAIS DE POTASSIO E CALCIO

4.1 FREQUENCIA DE DISPAROS E COEFICIENTE DE VARIACAO

A andlise da frequéncia de disparos (F) e do coeficiente de variagdo (CV) é importante
para a compreensao da dindmica do potencial de acdo neuronal. Para calcular F, utiliza-se a
frequéncia média dos spikes gerados por um neurdnio, ou pelos neur6nios pertencentes a uma

rede, ao longo de um intervalo de tempo. Desta forma, F' pode ser descrito como:

1Y /1T
_NZ(T/O 5(t—t,-)dt>, 4.1)

onde #; € o tempo do primeiro disparo, T = 5s € o intervalo de tempo considerado para essa
andlise e N € o nimero de neurdnios.

De forma complementar, o CV € calculado utilizando os intervalos entre disparos (ISI - do
inglés Inter-Spike Intervals)(Figura 13), em que o i-ésimo intervalo € definido como a diferenca
entre dois tempos consecutivos de disparos #; | e t;, ou seja, ISI=1¢;,1 —#; > 0. Assim, definimos
que o CV € a razdo do desvio padrdo do intervalo de tempo entre os disparos pela média de

tempo entre os disparos. Logo, podemos descrever o CV da seguinte forma:

(ISI; — (ISL;))?
(ISL;),

CV, = (4.2)

onde o indice i indica o nimero do neurdnio, ou seja, para i = 1 temos CV para o neurdnio
isolado. Por outro lado, em uma rede neuronal onde i = 1,2,3,....,N o CV médio pode ser

calculado a partir da equacao:
1 %
=—Y cv. (4.3)
N =

Figura 13 — O intervalo ente disparos (ISI - do inglés Inter-Spike Intervals) € calculado como a diferenca
entre dois tempos consecutivos de disparos t;11 € t;, ou seja, IS =t;11 —t; > 0.

ISI
6t tn

an PAAAAAAAAA,

500 ms

Fonte: O autor
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4.2 NEURONIO ISOLADO

Iniciamos esta sec@o apresentando os resultados que descrevem as principais caracteristicas
do comportamento dindmico do potencial da membrana neuronal de um tnico neurdnio. Os
resultados obtidos demonstram a dependéncia que as propriedades biofisicas do neurdnio tém
da corrente i0nica lenta de potéssio e da presencga das correntes i0nicas de célcio.

A Figura 14 descreve uma frequéncia regular de disparos de um neurdnio para diferentes
intensidades de (/). O modelo inclui as correntes idnicas de sodio (Iy,) e potéassio (Ix),
responsdveis por gerar o disparo, e a corrente i0nica de potdssio lento (/j7) para a adaptacdo da
frequéncia de disparos. Além disso, a frequéncia de disparos da membrana neuronal aumenta
conforme a intensidade de / também aumenta.

Figura 14 — Modelo de disparos regulares de um neur6nio, com as correntes idnica de sodio (Iy,) e

potéssio () do modelo HH responsdveis por gerar o disparo com a adiacdo da corrente de potassio lenta
(Iyy) para a adaptacao da frequéncia de disparos.
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Fonte: O autor

A Figura 15(a) apresenta uma relacdo do tempo para o primeiro disparo em funcio da
intensidade do estimulo externo. Foi possivel observar que para intensidades de / iguais a
110pA, o neurdnio exibe um tnico disparo apds, aproximadamente, 350 ms. O segundo disparo
ocorre para I = 130pA, onde a primeira frequéncia F é obtida a partir de 1/ISI. A partir de
I > 135pA (Figura 15(b)), disparos regulares podem ser observados e, conforme a intensidade
de / aumenta, ndo ocorrem bursting, mas ocorre um aumento linear na frequéncia de disparos,
apresentando frequéncias progressivamente mais baixas para cada disparo no trem de disparo,
como consequéncia do mecanismo de adaptacdo do neuronio.

Para compreender os efeitos da condutincia do potéssio lento gy e de I na frequéncia de
disparos do potencial de acdo da membrana neuronal F, desenvolvemos o diagram de cor

apresentado na Figura 16. Na Figura 16(a), temos a frequéncia F' (em cor) como funcio da
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Figura 15 — (a) Tempo para o primeiro disparo (¢;) em fun¢do da intensidade da corrente externa aplicada.
(b) F em funcdo de I, [onde a taxa de disparo instantdneo (inverso do intervalo entre disparos) é
representada em fung@o de /. As curvas indicadas por diferentes cores correspondem ao 1°, ao 2°, ao
3° e ao 10° trens de disparo.]
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Fonte: O autor

conduntancia do potdssio lento gy e de I, onde F é calculado considerando um intervalo de
tempo de 5 segundos. A condutincia g tem uma grande influéncia na forma como o neurdnio
dispara. Pode-se notar como gj, altera o valor minimo de / necessdrio para disparar o potencial
de acdo do neur6nio. Além disso, para maiores valores de gy o valor da frequéncia F' de
disparos diminui para o mesmo valor de . Assim, observamos que a corrente lenta de K™ (Iyy)
que esta relacionada com a adaptacdo da frequéncia dos disparos, exerce uma forte influéncia
na resposta do disparo neural a estimulos externos. A Figura 16 (b) evidencia o comportamento
da corrente de calcio de baixo limiar (/7) (linha amarela) e o comportamento das correntes de
calcio de alto limiar (/) (linha azul). Assim, observamos que as correntes de célcio de baixo
limiar apresentam pequenas alteragdes nos valores de F', enquanto que as correntes de cdlcio de
alto limiar tém um efeito quase nulo sobre os valores de F.

Com o intuito de compreender o papel das correntes de cédlcio no modelo de neurdnio,
desenvolvemos alguns diagramas que exibem o efeito da variagdo das condutancias de cdlcio
de baixo limiar (g7) e de alto limiar (gz) (Figura 17). Para isso, delimitamos o intervalo de
parametros com base em valores de frequéncia de disparos inferior a 20 Hz. A Figura 17
exibe diagramas de cores (g7, g) € (gm, gr) para F e CV. Observamos que, a frequéncia
observada permanece inferior a 12HZ para gy > 0,03mS/cm?® e g; < 0,025mS /cm? (Figura
17 (a)), o que é comumente encontrado em neurdnios do cdrtex somatossensorial de ratos
(53). Observamos que o coeficiente de variacdo (CV) passa por uma transi¢do de 0,3 para
1,0, dependendo do valor de g7 e gy. Essa transicdo de CV ocorre de forma abrupta em,

aproximadamente, g; = 0,25mS/ cm? (Figura 17 (b)). Na Figura 17 (c) vemos que a explosao
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Figura 16 — (a) Frequéncia de disparos F, considerando uma janela de disparos de 5,0 segundos, em
funcdo da corrente i6nica / e da condutincia do potdssio lento gjs. Para a regido colorida do gréfico
tem-se F > 0 para gr =0 e gz = 0. (b) Linhas de transicdo para gr =0 e gr = 0,1mS /cm2 (linha
azul), e g7 = 0,4mS/ cm? e gr = 0 (linha amarela). Outros pardmetros sdo: L =d =96 um, gjeqr =
0,01 mS/cm?, Ejppr = —85mV, gy = 50mS /cm?, Vy = —55mS /cm?, gg = 5mS/cm?, Tqr = 1000ms,
e g» =0,03mS/cm?.
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Fonte: o autor

inicial se estende para um padrdo de bursts sustentados pela influéncia do Ca®* de alto limiar,
é possivel, esse fendmeno fica evidente para g; > 0,026 mS/ cm? (Figura 17 (d)).

Na Figura 18 temos os resultados de algumas simulac¢des selecionadas. Podemos observar
que os dois principais efeitos do aumento de gr sdo reduzir o tempo até o primeiro disparo
e gerar o padrdo de disparos em bursts iniciais. Para alguns valores de g; e gy combinados,
surgem padroes de bursts regulares. Além disso, a amplitude de / também € responsavel pela
alteracdo na area em que a atividade de bursts regulares (CV > 1,0) € observada nos diagramas.
Outro ponto a se destacar é que, para valores maiores de /, ocorre um aumento nos valores
minimos de gy necessdrios para produzir bursts. Para I = 200pA o valor minimo de g, € de

0,022mS/ cm?, enquanto que para I = 250 pA é necessario gy > 0,038 mS / cm?.
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Figura 17 — Padroes de disparos para diferentes valores de Iy, Iy e Ip. Em (a) tem-se a frequéncia
de disparos no diagrama (gys,gr) para gr = 0,4mS /cmz. Em (b) tem-se o coeficiente de variacdo
(gm, gL para gr = 0,4mS/cm2. Em (c) tem-se frequéncia de disparos no diagrama (gr,gr) para

gm = 0,03 mS/cmz. Em (d) tem-se o coeficiente de variagdo (g7, gr) para gy = 0,03 mS/cmz.
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Figura 18 — Exemplos de padrdes de disparos considerando diferentes valores de gy, g1 € gr. Os valores
dos parametros sdo mostrados acima de cada padrdo. Consideramos I = 200 pA.
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4.3 NEURONIOS ACOPLADOS

43.1 REDES ALEATORIAS

Indmeros sistemas reais podem ser modelados através de redes complexas. Tais redes
podem ser tratadas matematicamente como um grafo (54), sendo formadas por nés e arestas. O
sistema nervoso € um bom exemplo de rede complexa, onde os neur6nios, assim como regides
do cérebro, podem ser vistos como nds, enquanto as sinapses fazem o papel de arestas (54).

Para modelar o sistema nervoso algumas topologias vém sendo utilizadas. Uma aproxi-
magcao € a rede neuronal como uma rede regular global, onde todos os neurénios (nds) estao
interligados uns com os outros (55) (Figura 19 (a)). No entanto, em certos contextos, uma
topologia que aproxima a modelagem de uma rede neural da realidade € a rede aleatdria
(56) (Figura 19(b)). Em um cérebro, a conexdo entre neurénios podem ser locais (neurénios
conectados com seus vizinhos mais préximos) e ndo locais (conexdes de longa distancia) (57).
Sdo as conexdes de longa distancia que produzem uma rede com baixa densidade de conexao,

o que produz uma rede esparsa que pode ser modelada a partir de uma rede aleatoria.

Figura 19 — Representacdo de redes com N = 8. Em (a) uma rede com topologia global, e em (b) uma
rede com topologia aleatéria.

(a) (b)

Fonte: O autor

Nesta dissertacdo, consideramos uma rede neuronal aleatéria composta por mil neurénios
de Hodgkin-Huxley. A rede é composta por 80% de neurdnios excitatorios, ou seja, neuronios
que provocam a despolarizacdo da membrana pds-sindptica, enquanto os 20% restantes sao
neurdnios inibitdrios, responsaveis pela hiperpolarizacdo da membrana pos-sindptica. Imple-
mentamos uma rede de Erdos-Rényi sem autoconexdes, com probabilidade de conexdo de
p = 1. Para representar cada um dos neurdnios i pertencentes a rede utilizamos a equacao
3.1, com adicdo das conexdes sindpticas.

dVi
CmAE :A(_gl(Vi_El> — Lignica +Isin) +1, 4.4)
onde V; representa o potencial da membrana de cada neurdnio, fignica corresponde as correntes
16nicas, I € a corrente externa de mesma intensidade para todos os neurdnios e A = 0,2895 x

103 cm? representa a drea da membrana. Para a drea do neurdnio consideramos a drea de um
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cilindro igual a A = wdL, com d = L = 0,0096cm (58). A capacitincia especifica da membra
éCy=1uF/ cm?, entretanto, a capacitancia total € 0,2895 x 1073 UF. Ressaltamos que todos
o termos da equagdo 4.4 possuem unidade de corrente A. Os parametros g;, fna» 8k»> &M &L
2T € gsin possuem a unidade mS/ cm?.
A corrente sindptica que chega a cada um dos neurdnios i € dada por:

N
Lin = Y, (View = Vi) Mgk, (4.5)

k=1

onde V,,, representa o potencial reverso sindptico, M é a matriz adjacéncia das conexdes e g € a

condutancia sindptica do neurénio k. V},, assume valor igual a V., = V;5," = 0mV para a sinapse
excitatéria e Vy,, = V,’gv” = —80mYV para a sinapse inibitoria do neurdnio k. A matrix adjacéncia

¢ composta pelo elemento M;;. Quando Mij igual a 1, a matriz representa as conexdes do
neurdnio k ao neur6nio i. M;; igual a 0 representa a auséncia de conexdes. O pardmetro g; €
atualizado no momento em que o neurdnio k ultapassa V = 0 com dV /dt > 0. O tempo dos
disparos de um determinado neurdnio k € denotado como ¢k, e também € definido por essas duas
condi¢des no potencial da membrana. Dessa forma, a atualizagdo nas conduntancias sindpticas
€ representada por gy — gk + gsin, Onde gsin € a intensidade quimica das atualizacdes sinapticas,
e ¢ a mesma para as conexdes excitatorias e inibitérias. Além da regra de atualizacdo devido
ao disparo, cada condutancia sindptica g; evolui por um decaimento exponencial descrito por

dgy/dt = —gi/ Tsin, onde Tgin = 0,5ms.

4.3.2 SINCRONIZACAO

A sincronizacdo € um processo no qual diversos sistemas ajustam uma propriedade do seu
movimento devido a um acoplamento adequado ou a uma forga externa (59). Historicamente,
o fendmeno da sincronizagdo € estudado desde os primordios da Fisica (59). Ainda no século
XVII, Cristian Huygens descobriu que os péndulos de dois relégicos movimentam-se da mesma
maneira quando suas fases de oscilacdo sdo sincronizadas (59, 60). Apos Huygens, diversos
pesquisadores investigaram o fénomeno de sincronizacdo, constandando que sua presenca
ocorre desde sistemas envolvendo células cardiacas ao piscar de luzes de comunidades de vaga-
lumes (61).

A sincronizag¢ao também ocorre em uma rede neuronal. Nesse caso, cada elemento da rede,
ou seja, cada neurdnio € descrito em termos de uma varidvel que evolui no tempo. Dessa forma,
cada neurdnio se comporta como um oscilador, pois quando sua varidvel associada atinge um
valor limiar, este emite um pulso (potencial de a¢do) e retorna para seus estado de repouso (62).

A sincronizacdo de disparos neuronais € uma importante propriedade para compreender
algumas doengas cerebrais, como o mal de Parkinson e a epilepsia (63). Tais enfermidades
estdo intimimamente relacionadas com comportamentos dinadmicos de "bursts” sincroniza-

dos. Por outro lado, atividades neuronais sincronizadas em determinadas areas do cérebro
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sao fundamentais para o funcionamento motor do corpo humano, para o processamento de
informacdes sensoriais e para processo de aprendizagem (64). Neste trabalho, estudamos o
efeito da intensidade de acoplamento g, em padrdes de sincronizagdo de disparos de neurénios
pertencentes a uma rede neuronal (Figuras 20 e 21).

Para medir o nivel de sincronizagdo exibido pela rede neuronal, consideramos o parametro

de ordem de Kuramoto (65), que € descrito por

|
p() = |5 L expli¥; ()], (4.6)
J=1
onde a fase de cada neur6nio j é representada por

t—l‘j7m

¥i(1) =27 4.7)

)
t jm+1— t Jj.m
com t;,, representando o m-€simo spike do neurdnio j. O tempo 7 € um pardmetro definido no

intervalo ¢, <t <tj;,+1. O pardmetro de ordem médio de Kuramoto € calculado por

—— ["pwa, 48)

ot Fin = Lini Jtin;
onde t;,; € 1, representam o tempo inicial e final de anélise de sincronizag@o na rede neuronal.

Para compreender o efeito da intensidade de gy, na dindmica da rede neuronal, plotamos o
grafico conhecido como raster plot. Este grafico € uma representacao de ocorréncias de eventos
ao longo do tempo (3). Neste trabalho, os raster plot marcam o momento em que ocorre o
disparo de cada neurdnio da rede.

Como consequéncia da medida do parametro de ordem de Kuramoto, obsaervamos que, para
baixas intensidades de gg;, (Figura 20), os neurdnios que compde a rede disparam de forma
assincrona. No entanto, para maiores intensidade de g, (Figura 21), os neur6nios disparam
sincronizadamente, formando padrdes de bursts periddicos.

Em seu trabalho de 2017, Borges e colaboradores (66) mostram que a intensidade de g,
afeta diretamente o comportamento dindmico da rede neuronal. Isso ocorre porque a rede é
formada por duas componentes, os neurdnios e suas conexdes. Quando a intensidade de gg;, €
fraca, os neurdnios trabalham individualmente. A medida que a intensidade de g, aumenta,
correntes extras provenientes dos demais neurdnios acoplados atuam de forma a adaptar o
comportamento dindmico do neur6nio. Os resultados obtidos neste trabalho corroboram a

afirmacao feita por Borges e colaboradores.
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Figura 20 — (a) Raster plot marcando a ocorréncia de disparos de cada neurdnio ao longo do tempo. (b)
Potenciais de acdo de neurdnios pertencentes a rede. A baixa intensidade de aclopamento (gg;,) entre
os neurdnios faz com que os neurdnios trabalhem individualmente o que produz a dindmica de disparos
assincronos para os parametros I = 175 pA, ggn = 6mS/cm2, gL = O,lmS/cmz, gr = O,4mS/cm2 e
gn = 0,03mS /cm?.
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Fonte: O autor
Figura 21 — (a) Raster plot marcando a ocorréncia de disparos de cada neurdnio ao longo do tempo. (b)
Potenciais de acdo de neurdnios pertencentes a rede. A maior intensidade de acoplamento (gg;,) entre

os neurdnios faz com que padrdes dindmicos sincronizados de bursts surjam na rede para os parametros
I=175pA, ggn = llmS/cmz, gL = O,ImS/cmZ, ger = O,4mS/cm2 egm = 0,O3mS/cm2.
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4.4 BIESTABILIDADE EM REDES NEURONAIS

O surgimento de padrdes sincronizados de bursts na rede, como consequéncia do aumento
da intensidade de gg,, tem um efeito marcante na medida de CV. Considerando uma rede
estavel, podemos utilizar o CV como medida para caracterizar a presenca de bursts na rede.
Assim, se CV < 0,5 arede ndo apresenta bursts e se CV > 0,5 a rede apresenta a dinamica de
bursts (67).

A Figura 22 expde uma curba de histerese para o CV, onde observamos a regido de
transicdo da dindmica de disparos desincronizados para bursts. Para I constante e igual a
175,0pA, percebe-se que a transi¢do comeca de spikes ocorre aproximadamente em g, =
1,09uS/ cm?, enquanto a transicdo de bursts para para spikes ocorrre aproximadamente em
gsin=1,0uS/ cm?. Considerando os valores de CV na regido delimitada, infere-se que disparos
com comportamento dindmico assicronos coexistem com comportamento dindmicos de bursts
sincronizados, o que indicada a presen¢a de um comportamento biestavel da rede.

Como utilizamos o modelo sem a presencga das correntes de cdlcio, ou seja, g =0e gr =
0, os resultados demonstram que a corrente de potdssio lenta (aqui considerada como gy =
0,03mS/ cm?) pode promover dinamicas bistdveis em redes neurais. Esse tipo de observacao
relacionada a um parametro biofisicamente fundamentado € um fator-chave para compreender
como a bistabilidade se relaciona a outros fendmenos cerebrais, como tomada de decisdes ou
patologias como a epilepsia. A transi¢do de spike para burst em rede foi observada em (14)
para o modelo de neurdnio Integrate and fire e, posteriormente, a bistabilidade em redes neurais

usando esse modelo simples de neurdnio foi relacionada a crises epilépticas (68,69).

Figura 22 — Gréfico de CV para valores crescentes de g, (tridngulos laranjas) e para valores descrescente
de gy, (tridngulos azuis). Nota-se que na regido entre gy, = 1,09uS/ cm? e gsin = 1,18uS/ cm?
existe uma regido de coexisténcia entre disparos com comportamento dindmico assicrono e bursts com
comportamento dindmico sincronizado.
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5 CONCLUSAO

Nesta dissertacdo, estudamos o comportamento dinamico do potencial de acdo de um tnico
neur6nio e de uma rede neuronal sob a influéncia dos canais i6nicos de potéssio lento e de célcio
de baixo e alto limiar. Através de medidas usuais, como frequéncia de disparos e coeficiente de
variacdo, inferimos que, para um tnico neurdnio, modelado a partir das equagdes do cldssico
modelo Hodgkin-Huxley, a condutincia gy altera o valor minimo de / necessario para disparar
o potencial de acdo do neur6nio, além de diminuir a frequéncia de disparos para os mesmos
valores de /. Evidenciado o papel do fon de potdssio lento como adptador da frequéncia de
disparos.

Ao incluir o efeito das condutancias g7 e gr, notamos a fraca influéncia das correntes de
calcio na frequéncia de disparos neuronais. Em contrapartida, observamos que outros efeitos na
dindmica da membrana neronal sdo resultados da variagdo das condutancias associadas aos ions
de célcio. O aumento de g7 reduz o tempo necessario para que o primeiro disparo do neurdénio
ocorra, além de promover o padrao dindmico de bursts no inicio da simulagdo, sendo que, com
o decorrer da simulacdo este comportamento transita para um padrao de spikes com adaptacdo
devido a influéncia da condutincia gyy.

Ao estudar a influéncia do ion de célcio de alto limiar, notamos que, para valores especificos
de g; combinados com valores de gy, o cdlcio de alto limiar promove a ocorréncia de padroes de
bursts regulares. Ademais, ressaltamos o efeito de / como um modificador do padrao dindmico
de bursts. Os nossos resultados apontam que, ao aumentar a intensidade de / se faz necessdrios
maiores valores de gjs para surgir o padrdo de burst, sendo este o responsavel por alterar a
regido de atividade em bursts.

Em um segundo momento, avaliamos uma rede neuronal modelada como uma rede de
Erdos-Renyi considerando mil neur6nios HH. Implementamos a rede sem autoconexdes, con-
siderando uma probabilidade de consexdo p = 1. Assim, representamos cada um dos neur6nios
i com a adi¢do das conexdes sindpticas ggiy.

A primeira abordagem foi compreender o efeito da intesidade gy, no comportamento
dindmico da rede. Os resultados obtidos neste trabalho, apontam que uma baixa intensidade
de acoplamento, ou seja, para baixos valores de g;,, 0s neurénios que compoe a rede trabalham
individualmente, ocasionando em um comportamento dindmico assincrono de spikes. Ao
aumentar a intensidade de g,;,, observamos que o comportamento dindmico da rede transita
de spikes assincronos para o comportamento dindmico sincronizado de bursts regulares.

Com o surgimento de padrdes sincronizados na rede, como consequéncia do aumento de
gsin» notamos a influéncia da intensidade de acoplamento no coeficiente de variagdo. Fixando
I =175,0pA, percebemos que a transicdo da dindmica de spikes para burst comeca aproximada-
mente em g, = 1,09mS/ cm?, enquanto a transi¢do de padrdes dinamicos de bursts para spikes
ocorre em aproximadamente gg;, = 1, 18mS/ cm?. Como ndo consideramos o efeito dos canais

ionicos de cdlcio, nossos resultados demonstraram como os ions de potdssio lento possuem a
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caracteristica de promover dinamicas de biestabilidade na rede neuronal.

Os resultados obtidos nesta dissertacdo, oferecem uma visdo mais clara das complexas
interacodes iOnicas subjacentes a atividade neuronal. A andlise do comportamento dindmico do
potencial de um unico neurdnio fornece insights importantes para a compreensao da transi¢ao
de padrdes assicronos de disparos para padrdes sincronizados de bursts. Assim, 0s nossos
resultados indicam como o controle do fluxo de fons de célcio pode evitar o surgimento de
atividades altamente sincronizadas que podem levar a patologias como a epilepsia.

Ao estudar uma rede neuronal, fomos capazes de exibir o efeito da intensidade de acopla-
mento combinada com diferentes intensidades de estimulo e como tais valores podem levar a
atividades altamente sincronizadas. Também observamos que ao inserir as correntes Iy, I1 e Ir,
a rede apresenta regides onde disparos assicronos coexistem com padrdes dinamicos de bursts

sincronizados.
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