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Resumo

Nesta tese foi investigada a influência dos modelos de plasticidade sináptica na dinâmica

de redes neuronais. Especificamente, foi analisado o efeito da plasticidade na criação e

supressão da sincronização de disparos em redes compostas por neurônios com sinapses

excitatórias e inibitórias. O modelo de plasticidade sináptica dependente do tempo entre

disparos (do inglês: Spike-timing-dependent plasticity: STDP), modifica a intensidade das

sinapses existentes na rede neuronal. Para simular a dinâmica de cada neurônio foi utilizado

o modelo de Hodgkin e Huxley (HH), que é capaz de fornecer as principais caracteŕısticas

da evolução temporal do potencial de membrana de cada célula. Como diagnóstico de

sincronização foi utilizado o parâmetro de ordem de Kuramoto. Primeiramente foi inves-

tigada a dinâmica de disparos em redes neuronais com topologia global e aleatória com

sinapses excitatórias com plasticidade (STDP). Observou-se que a STDP contribui para

a sincronização do sistema em redes neuronais suficientemente densas. No entanto, este

efeito é maximizado com a inserção de uma perturbação externa de intensidade moderada.

Na sequência, foi analisado o comportamento do sistema com a combinação de sinapses

excitatórias e inibitórias, ambas com STDP. Os resultados indicaram que a rede torna-se

não sincronizada com o aumento da intensidade das sinapses inibitórias. Entretanto, para

pequenas intensidades destas sinapses, observou-se um acréscimo nos valores do parâmetro

de ordem quando o sistema com STDP foi perturbado.

Palavras chave: Sincronização de disparos, Neurônios, Modelo de Hodgkin e Huxley.



Abstract

In this thesis, it was investigated the influence of synaptic plasticity in the dynamics of

neuronal networks. Specifically, we analyzed the effect on creation and suppression of

synchronization spikes in networks composed of neurons with excitatory and inhibitory

synapses. The spike timing-dependent plasticity (STDP) changes the strength of existing

synapses in the neuronal network. To simulate the dynamics of each neuron, we considered

the Hodgkin and Huxley model (HH), that is able to provide the main features of the tem-

poral evolution of the membrane potential of each cell. The Kuramoto order parameter was

utilized as synchronization diagnostic. First of all, we have studied the dynamics spikes in

neuronal networks on a global and random topology with excitatory synapses with plas-

ticity (STDP). It was observed that the STDP improves synchronization in a sufficiently

dense neuronal networks. However, this effect is maximized by the insertion of an external

perturbation of moderate intensity. Further, the system behavior was analyzed using the

combination of inhibitory and excitatory synapses, both with spike timing-dependent plas-

ticity. Our results indicated that the network becomes desynchronized when the intensity

of inhibitory synapses is increased. Nevertheless, for small intensities of these synapses

there was an increase in the values of the order parameter when the system with STDP

was perturbed.

Keywords: Spike synchronization, Neurons, Hodgkin-Huxley model.
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i e j;

σM : Intensidade média das sinapses inibitórias;
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NBF: Neurônio com baixa frequência;

HH: Hodgkin-Huxley;

DP: Desvio-padrão;



Lista de Figuras

2.1 Ilustração de um potencial de ação de um neurônio. Este é representado por uma
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dade sináptica (STDP) para N = 100, com perturbação externa com intensidades
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4.5 Dinâmica dos tempos de disparos neuronais e matrizes das intensidades de aco-
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tendem a zero. Para ilustração os neurônios são dispostos em ordem crescente
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(a) Excitatório (ćırculos pretos) (b) inibitório (triângulos vermelhos). . . . . . . 63



4.13 Acoplamento médio em função do tempo e para σM = 0, 55 (linha preta) e σM =

0, 6 (linha vermelha), para γ = 10µA/cm2. (a) Excitatório e (b) inibitório. . . . 64
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17

Caṕıtulo 1

Introdução

O cérebro humano contém aproximadamente 1011 neurônios, onde cada um deles

é conectado com cerca de 104 outros neurônios, em média (1). Estas conexões, denomina-

das sinapses, são responsáveis pela comunicação neuronal e estão dispostas em uma rede

altamente complexa (2). Uma sinapse é o local onde o axônio do neurônio pré-sináptico faz

contato com os dendritos do neurônio pós-sináptico (3). O tipo mais comum no cérebro de

vertebrados é a sinapse qúımica, onde a transmissão de informação de um neurônio para

outro ocorre com aux́ılio de substâncias qúımicas denominadas neurotransmissores. Neste

caso, um sinal qúımico é convertido em um sinal elétrico (2). Estas sinapses podem aumen-

tar (sinapse excitatória) ou diminuir (sinapse inibitória) a probabilidade de um potencial

de ação (disparo) de um neurônio pós-sináptico (4). No entanto, os neurônios também

podem ser conectados por sinapses elétricas, chamadas junções comunicantes. Neste caso,

a comunicação neuronal é realizada diretamente via pulsos elétricos(5).

Alguns modelos matemáticos descrevem alguns comportamentos da atividade neu-

ronal, como disparos sucessivos ou periódicos. Exemplos são os sistemas de equações di-

ferenciais de Hodgkin-Huxley (6), Hindmarsh-Rose (7) e integra-e-dispara (8) ou o mapa

bidimensional de Rulkov (9). A dinâmica local dos neurônios nas redes consideradas nesta

tese foi descrita pelo modelo de Hodgkin-Huxley.
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Nesta tese, foram investigados os mecanismos para a criação e controle da sin-

cronização de disparos em redes compostas por neurônios modelados por Hodgkin-Huxley.

A ocorrência da sincronização de disparos em algumas áreas espećıficas do cérebro é as-

sociada à algumas enfermidades, como epilepsia e doença de Parkinson (10), (11). Em

pesquisas recentes sobre a doença de Alzheimer, o controle da sincronização neuronal mos-

trou que a dinâmica de oscilações do tálamo e do córtex são significativamente influenciadas

pela perda sináptica cortico-cortical (12). Por outro lado, ela também é responsável por

algumas funções cerebrais vitais, tais como, processamento de informações sensoriais e fun-

cionamento motor (13). Por estas razões, tem-se dado muita atenção à pesquisa na área de

neurociência com foco nos mecanismos de geração e supressão da sincronização neuronal.

Também foram investigados os efeitos da plasticidade sináptica na sincronização

dos disparos em redes neuronais. A intensidade das sinapses qúımicas pode ser modifi-

cável com o passar do tempo, isto é, elas podem ser potencializadas ou minimizadas. O

mecanismo responsável por estes ajustes é conhecido como plasticidade sináptica. Esta

é uma das mais importantes propriedades do cérebro dos mamı́feros e está relacionada

a capacidade da atividade neuronal gerada por uma experiência, modificar pensamentos,

sentimentos e comportamentos. Também acredita-se que a plasticidade sináptica esteja

relacionada com processos de aprendizagem e memória (14),(15).

O fenômeno de plasticidade sináptica foi postulado pelo psicólogo Canadense Do-

nald Hebb no final da década de 1940 (16). Ele acreditava que a atividade conjunta entre

neurônios acarretaria em um reforço entre essas sinapses. Este fato foi posteriormente

comprovado experimentalmente em 1973 por Bliss e colaboradores (17). Estes observaram

um acréscimo (potenciação) de longa-duração na intensidade de sinapses hipocampais do

cérebro de coelhos quando estimulados com pulsos de alta frequência. Em 1992, Dudek e

Bear observaram um decréscimo (depressão) de longa-duração em experimentos com neurô-

nios do cérebro de ratos (18). Estas duas formas de plasticidade sináptica também foram

observadas por Bi e Poo em 1998 (19). Eles encontraram uma dependência temporal entre

os disparos neuronais e o mecanismo de plasticidade sináptica. Esta plasticidade sináptica
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dependente do tempo entre disparos (do inglês: Spike-timing-dependent plasticity, STDP),

foi observada em várias regiões do cérebro de mamı́feros (20). Nesta tese, foram empre-

gados os modelos de plasticidade dependente do tempo em sinapses excitatórias (eSTDP)

(19) e em sinapses inibitórias (iSTDP) (21).

Esta tese está organizada da seguinte forma: No caṕıtulo 2 são apresentados o

modelo de Hodkgin-Huxley usado para simular a dinâmica neuronal e os modelos de plas-

ticidade dependente do tempo em sinapses qúımicas excitatórias e inibitórias. Também é

apresentada uma breve introdução sobre modelos para construção de redes complexas e so-

bre o parâmetro de ordem de Kuramoto, que foi utilizado como ferramenta de diagnóstico

de sincronização neuronal. No caṕıtulo 3 são apresentados os resultados obtidos nas simu-

lações em redes neuronais com topologia global e aleatória com sinapses excitatórias, com

e sem plasticidade. Estes resultados foram discutidos nos artigos cient́ıficos: Sincronização

de disparos em redes neuronais com plasticidade sináptica.-Revista Brasileira de Ensino

de F́ısica (2015) (22) e Effects of the spike timing-dependent plasticity on the synchronisa-

tion in a random Hodgkin-Huxley neuronal network -Communications in Nonlinear Science

and Numerical Simulation (2016)(23). No caṕıtulo 4 são discutidos os resultados obtidos

considerando a combinação de sinapses excitatórias e inibitórias com e sem plasticidade:

Spike timing-dependent plasticity induces complexity in the brain (24) (Submetido para

publicação).

Em paralelo ao trabalho de doutoramento foram desenvolvidos em colaboração

com pesquisadores da Universidade Federal do Paraná (Prof. Dr. Ricardo L. Viana),

Curitiba/PR - Brasil, Universidade de São Paulo (Prof. Dr. Iberê L. Caldas e Dra. Kelly

C. Yarosz), São Paulo/SP - Brasil, University of Aberdeen- Reino Unido (Dr. Murilo

S. Baptista), Universidad Rey Juan Carlos- Espanha (Dr. Miguel A. F. Sanjúan) e da

Humboldt University Berlin - Alemanha (Dr. Jurgen Kurths), os trabalhos Network and

external perturbation induce burst synchronisation in cat cerebral cortex (25) e Suppression

of neuronal phase synchronisation in cat cerebral cortex (26).
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Caṕıtulo 2

Redes Neuronais

2.1 Dinâmica Neuronal: Modelo de Hodgkin e Hux-

ley

Um dos mais importantes modelos em neurociência computacional é o modelo

proposto por Hodgkin e Huxley (6). Em 1963, A.L. Hodgkin e A. Huxley receberam

o prêmio Nobel de medicina e fisiologia por seus trabalhos nesta área. Neste modelo,

o mecanismo responsável pela geração de um potencial de ação foi elucidada em uma

série de experimentos com o axônio gigante de uma lula. Um potencial de ação, também

denominado disparo, é uma grande e rápida variação no potencial de membrana de um

neurônio, conforme ilustrado na Figura 2.1. Estes são importantes para a comunicação

neuronal, pois são o único tipo de alteração no potencial de membrana que se propagam

por grandes distâncias sem sofrer atenuação (5).

Hodgkin e Huxley identificaram três diferentes correntes de ı́ons compostas por

sódio (INa), potássio (IK) e uma de vazamento (IVaz), devido principalmente aos ı́ons de

cloro. Além disso, também encontraram canais dependentes da voltagem para sódio e

potássio que controlam a entrada e sáıda destes ı́ons da célula através de sua membrana
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Figura 2.1: Ilustração de um potencial de ação de um neurônio. Este é representado por uma
grande e rápida variação no potencial de membrana.
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FONTE: Adaptada de Dayan, P. e Abbott, L.F. (5).

(2),(3),(27). Na Figura 2.2 é apresentado um diagrama esquemático com um circuito

equivalente que representa uma abstração das observações feitas por Hodgkin e Huxley.

A membrana celular semipermeável separa o interior da célula do meio extra-celular e

funciona como um capacitor. Em geral, os ı́ons de sódio possuem maior concentração no

exterior da célula e os de potássio no interior da célula. O potencial de Nernst gerado

por esta diferença de concentração é representada pelas baterias. Se uma corrente externa

I(t) é aplicada na célula, ela pode adicionar mais carga ao capacitor ou fluir nos canais da

membrana celular.

Em linguagem matemática, estas considerações podem ser escritas como:

I(t) = Icapacitor + INa + IK + IVaz, (2.1)

onde a capacitância é escrita como C =
Q

V
, em que Q é a carga e V é a voltagem do

capacitor. Portanto, Icapacitor = C
dV

dt
, assim a equação (2.1) torna-se:
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Figura 2.2: Diagrama esquemático do modelo de Hodgkin e Huxley. As propriedades elétricas
da membrana celular são descritas pelo capacitor C e o resistor R.

Dentro

Fora

FONTE: Adaptada de Gerstner, W. e Kistler, W. (2).

C
dV

dt
= I(t)− INa − IK − Ivaz, (2.2)

como V = RI ou I = V/R podemos escrever as correntes iônicas como:

INa ∝
1

RNa

(V − ENa),

IK ∝
1

RK

(V − EK), (2.3)

IVaz =
1

Rvaz

(V − EVaz),

onde ENa, EK e EVaz são os potenciais reversos destes ı́ons. No entanto, os canais iônicos

para o sódio e o potássio apresentam uma resistência (ou condutância g = 1/R ) variável,

associada ao fato destes canais permitirem ou não a passagem destes ı́ons. Hodgkin e

Huxley definiram as chamadas funções de ativação e inativação, m(V ), n(V ) e h(V ), que

são relacionadas com as probabilidades destes canais iônicos estarem abertos ou fechados.
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As funções m(V ) e h(V ) controlam a dinâmica dos canais de sódio e n(V ) os de potássio.

Assim, o modelo de Hodgkin e Huxley é composto por um sistema de quatro equações

diferenciais acopladas, dadas por (6):

CV̇ = I(t)− ḡKn
4(V − EK)− ¯gNam

3h(V − ENa)− ¯gVaz(V − EVaz), (2.4)

ṅ = αn(V )(1− n)− βn(V )n, (2.5)

ṁ = αm(V )(1−m)− βm(V )m, (2.6)

ḣ = αh(V )(1− h)− βh(V )h, (2.7)

onde as funções αx(V ) e βx(V ) com x = m,n, h, são dadas por (6):

αn(V ) = 0, 01
10− V

exp

(

10− V

10

)

− 1

, (2.8)

βn(V ) = 0, 125 exp

(

−V

80

)

, (2.9)

αm(V ) = 0, 1
25− V

exp

(

25− V

10

)

− 1

, (2.10)

βm(V ) = 4 exp

(

−V

18

)

, (2.11)

αh(V ) = 0, 07 exp

(

−V

20

)

, (2.12)

βh(V ) =
1

exp

(

30− V

10

)

+ 1

. (2.13)

Os parâmetros do modelo são apresentados na Tabela 2.1.

A dinâmica da geração de potenciais de ação (disparos) está relacionada à corrente

externa I(t) aplicada. Considerando uma corrente constante I, o modelo pode apresentar

um regime sem disparos ou de disparos periódicos. Na Figura 2.3a uma densidade de

corrente constante com intensidade I = 10µA/cm2 foi aplicada. Na figura inserida é

apresentada a dinâmica dos disparos periódicos correspondentes. Na Figura 2.3b é ilustrada
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Tabela 2.1: Parâmetros do modelo de Hodgkin e Huxley considerando o potencial de repouso
igual a −65 mV. A capacitância da membrana C = 1µF/cm2.

x Ex(mV) gx(mS/cm2)

Na 50 120

K -77 36

Vaz -54,4 0,3

FONTE: Adaptada de Gerstner, W. e Kistler, W. (2).

a dinâmica do sistema, representada pela frequência de disparos, em função de I. Neste

caso, observa-se três regimes posśıveis para o sistema: Para I < 6, 27µA/cm2 o modelo

não apresenta disparos (frequência nula), para I > 9, 78µA/cm2 observa-se a dinâmica

de disparos periódicos e para os valores de I intermediários, 6, 27 < I < 9, 78, o modelo

apresenta biestabilidade e depende da condição inicial das variáveis V, n,m e h(28),(29).

Figura 2.3: Dinâmica de disparos do modelo de Hodgkin e Huxley. (a) Densidade de cor-
rente constante I = 10µA/cm2. Figura inserida: Dinâmica de disparos periódicos quando
I = 10, 0µA/cm2. (b) Frequência de disparos em função da densidade de corrente I.
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2.2 Redes Neuronais

Redes complexas podem ser tratadas matematicamente como um grafo (30). Um

grafo é formado por um conjunto de nós (ou vértices), conectados por um conjunto de

arestas (32),(33),(34). Vários sistemas reais podem ser modelados por tais redes, onde os

nós e arestas podem representar por exemplo, pessoas e suas interrelações, cidades e as

rodovias que ligam umas as outras e moléculas e suas interações(31). Também, o sistema

nervoso é uma rede altamente complexa, onde os nós representam os neurônios (ou uma

área do cérebro) e as arestas são as conexões entre eles intermediadas por sinapses (30),(35).

Algumas regiões do cérebro de alguns mamı́feros, como por exemplo a área do córtex do

gato e o macaco, possuem um mapeamento das conexões das respectivas redes neuronais

(36),(37).

Um modelo computacional de uma rede neuronal depende da arquitetura, a qual

especifica como os neurônios estão conectados e como a dinâmica é aplicada a cada uni-

dade ou nó. No entanto, a aplicação de redes neuronais artificiais para modelar processos

biológicos é limitada pela escolha da topologia da rede. Uma primeira aproximação de uma

rede neuronal real é uma configuração regular global onde todos os nós (neurônios) estão

interligados uns com os outros (38) (Figura 2.4a). A dinâmica de sistemas neuronais reais

também pode ser aproximada por um modelo simples que gera uma rede com conexões

esparsas (39),(40). Este tipo de topologia de rede complexa é denominado aleatório e foi

proposto por P. Erdös e A. Renyi no ińıcio da década de 1950 (31). Para a construção

deste tipo de rede complexa inicia-se com N nós desconectados e cada par de nós é ligado

com uma probabilidade p (Figura 2.4b).

O sistema nervoso de mamı́feros apresenta um padrão de conexões com um grande

número de atalhos que ligam neurônios distantes espacialmente, fazendo com que a distân-

cia média entre eles seja menor do que se comparada com o caso de somente interações com

neurônios vizinhos. Contudo, esta rede ainda apresenta uma alta aglomeração, isto é, existe

uma alta probabilidade da formação de grupos de neurônios interconectados (30),(41). Es-
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Figura 2.4: Ilustração de redes com tamanhos N = 11 vértices com topologia: (a) Global: Todos
os vértices conectados e (b) Aleatória: Rede com poucas arestas.

(a) (b)

FONTE: O autor.

tas duas propriedades caracterizam um tipo de rede complexa denominada mundo pequeno

(42),(43),(35) (Figura 2.5a).

Estas redes podem ser geradas a partir de uma rede regular conectada com pri-

meiros vizinhos. Em seguida, com uma dada probabilidade, algumas conexões são desfeitas

e religadas a um outro vértice distante na rede escolhido aleatoriamente (42). No entanto,

este processo de religação pode desconectar algum vértice da rede. Uma alternativa pro-

posta por Newmann e Watts foi considerar a inserção de “atalhos” na rede, sem retirar

as ligações pré-existentes na rede regular (43). Redes com propriedade mundo pequeno

têm sido consideradas como modelo para redes corticais seguindo um grande número de

evidências neurofisiológicas (41),(44),(45).

Evidências experimentais, obtidas por ressonância magnética funcional, sugerem

que algumas áreas do cérebro podem ser aproximadas por redes sem escala (30),(46). Neste

tipo de rede complexa, o número de conexões de cada nó apresenta uma dependência do

tipo lei de potência, isto é, se P (k)dk denota a probabilidade de se encontrar um nó com

conectividade entre k e k + dk, para este tipo de rede, P (k) ≈ k−γ com γ > 1. Isto

implica que existem poucos nós da rede com alta conectividade, enquanto que, a maioria

dos nós possuem poucas conexões. Esta distribuição do tipo lei de potência é oriunda de

dois mecanismos: (i) A rede expande-se continuamente pela adição de novos nós; (ii) novos
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nós são conectados preferencialmente aos nós com alta conectividade (51) (Figura 2.5b).

Figura 2.5: Ilustração de redes com tamanho N = 11 vértices com topologia: (a) Mundo pequeno
pelo modelo de Watts e Strogatz (43). Na rede regular são inseridos alguns atalhos conectando
vértices distantes e (b) Sem escala: Poucos vértices com grau alto (muitas conexões) e a maioria
dos vértices com grau pequeno.

(a) (b)

FONTE: O autor.

Considerando uma rede composta por vários neurônios, cada um deles descrito

pelo modelo de Hodgkin e Huxley, pode-se inserir sinapses qúımicas excitatórias e/ou

inibitórias, por meio da adição de um termo de acoplamento entre os neurônios para cada

um dos tipos de sinapses na primeira equação do modelo. Neste caso, a equação (2.4) pode

ser reescrita como (38):

CV̇i = Ii − gKn
4(Vi − EK)− gNam

3h(Vi − ENa)− gL(Vi − EL) +

+
(V Exc

r − Vi)

ωExc

NExc
∑

j=1

εijsj +
(V Inib

r − Vi)

ωInib

NInib
∑

j=1

σijsj, (2.14)

onde os elementos da matriz εij (σij) fornecem a intensidade da sinapse excitatória (inibitó-

ria) entre o neurônio pré-sináptico (j) e o pós-sináptico (i), ωExc (ωInib) representa o número

médio de sinapses excitatórias (inibitórias) de cada neurônio. Os neurônios são conectados

excitatoriamente (inibitoriamente) com potencial reverso V Exc
r = 20mV (V Inib

r = −75mV),
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onde o potencial pós-sináptico si é dado por (38):

dsi
dt

=
5(1− si)

1 + exp(−
Vi + 3

8
)

− si. (2.15)

2.3 Plasticidade Sináptica

Nas redes neuronais abordadas na seção anterior a intensidade do acoplamento

excitatório e inibitório que representam estas sinapses, são consideradas como parâmetros

constantes. No entanto, experimentos eletrofisiológicos mostram que esta amplitude pode

ser variável com o tempo. Atualmente acredita-se que estas modificações na eficiência

sináptica estejam correlacionadas a habilidades como aprendizado e memória (15),(59).

No final da década de 1940, o psicólogo Canadense Donald Hebb postulou em seu

livro, “A organização do comportamento”, que a atividade conjunta entre dois neurônios

acarretaria um acréscimo na intensidade das sinapses entre eles (16). Durante as duas dé-

cadas seguintes, vários neurocientistas tentaram encontrar evidências experimentais para

tal afirmação. Em 1973, Bliss e colaboradores conseguiram verificar este fenômeno, por

meio de experimentos com neurônios do hipocampo do cérebro de coelhos (17). Neste

experimento, neurônios do hipocampo foram estimulados por um pulso de alta frequência

por um pequeno intervalo de tempo. Eles observaram um acréscimo duradouro na resposta

pós-sináptica desses neurônios que corroborava com o postulado de Hebb. Essa mudança

duradoura foi denominada potenciação de longa duração (PLD) (17)(57). Em contraste,

em 1992 Dudek e Bear observaram um fenômeno não previsto por Hebb, denominado de-

pressão de longa duração (DLD) (18). Experimentalmente, eles verificaram um decréscimo

persistente na intensidade da resposta pós-sináptica de neurônios hipocampais quando es-

timulados por pulsos de baixa frequência aplicados em longos intervalos de tempo. Na

Figura 2.6 são ilustrados estes mecanismos para indução da potenciação e depressão de

longa duração.
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Figura 2.6: Ilustração do mecanismo de indução da PLD e DLD em sinapses excitatórias. Ocorre
PLD quando um pulso de alta frequência (100Hz) é aplicado em um curto intervalo de tempo
(1s). Em contraste, ocorre DLD quando pulso de baixa frequência (2Hz) é aplicado em um grande
intervalo de tempo (10 min).

FONTE: Adaptado de Dayan e Abbott (5).

Os dois experimentos abordados no parágrafo anterior foram realizados com neurô-

nios com sinapses excitatórias. O principal e mais abundante neurotransmissor excitatório

do sistema nervoso central de mamı́feros é o glutamato, que exerce um papel fundamental

nos mecanismos bioqúımicos da plasticidade sináptica (15). Para este neurotransmissor

existem receptores especiais no terminal pós-sináptico: o N-metil-D-aspartato (NMDA)

e o ácido-amino-3-hidroxi-5-metil-isoxazol-4-propiônico (AMPA). A quantidade destes re-

ceptores dispońıveis afeta diretamente o fluxo de ı́ons, principalmente Ca+2 para o interior

do terminal pós-sináptico. A entrada de ı́ons de cálcio desencadeia reações qúımicas com-

plexas no neurônio pós-sináptico, que alteram a quantidade de receptores glutamatérgicos

dispońıveis, ocasionando mudanças na eficiência dessa sinapse (58),(59),(20).

A mudança na eficiência das sinapses em algumas regiões do cérebro, tais como hi-

pocampo e neocórtex, depende também de alguns aspectos temporais. Experimentalmente,

Levi e Stewart verificaram que a ordem temporal de pulsos de baixa e alta frequência eram
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importantes. Eles observaram que ocorre PLD se um pulso de baixa frequência ocorre

imediatamente antes de um pulso de alta frequência. Neste caso, foi observado que esta

diferença de tempo entre os pulsos era menor que 20ms. No entanto, a inversão na ordem

destes pulsos desencadeia DLD (60).

Em 1998 os neurocientistas Bi e Poo também observaram uma dependência tem-

poral em seus experimentos envolvendo plasticidade sináptica (19). Nestes experimentos

uma cultura de células do hipocampo de camundongos foram estimuladas e os seus tempos

de disparos pré e pós-sinápticos foram contabilizados. Bi e Poo verificaram que a ordem

temporal dos disparos dos neurônios pré e pós-sinápticos influenciavam substancialmente a

direção da modificação nas sinapses. A Figura 2.7 ilustra os resultados deste experimento,

onde o neurônio pré-sináptico (j) e o neurônio pós-sináptico (i) disparam nos tempos tj e

ti, respectivamente. Os valores de ∆tij = ti−tj representam a diferença entre os tempos de

disparos destes neurônios e ∆εij denota a mudança na intensidade da respectiva sinapse.

Se um disparo pré-sináptico precede um pós-sináptico em um pequeno intervalo de tempo,

(0 < ∆tij < 10ms) ocorre PLD. Neste caso, esta sinapse tende a ser reforçada pois o

primeiro neurônio atua de maneira cooperativa, participando no disparo do segundo. No

entanto se ∆tij < 0 ocorre DLD, pois o neurônio pré-sináptico dispara depois do segundo,

e portanto, não auxilia em seu disparo. Esta plasticidade dependente do tempo de dis-

paros, do inglês: spike timing dependent plasticity (STDP), já foi observada em sinapses

excitatórias em várias regiões do cérebro (20).

A STDP rapidamente atraiu grande interesse pois é um modelo biologicamente

plauśıvel, com vantagens computacionais apesar de sua simplicidade (61). Neste modelo o

incremento ∆εij da eficiência sináptica pode ser escrito como:

∆εij =







A1 exp(−∆tij/τ1) ∆tij ≥ 0

−A2 exp(∆tij/τ2) ∆tij < 0 ,
(2.16)

onde A1 = 1, 0, A2 = 0, 5, τ1 = 1, 8 ms e τ2 = 6, 0 ms (59),(38).
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Figura 2.7: Mudança da eficiência sináptica em função do tempo entre disparos neuronais em
sinapses excitatórias (STDP). Ocorre PLD se um disparo pré-sináptico precede um pós-sináptico
(∆tij = ti − tj > 0). Ocorre DLD se ∆tij = ti − tj < 0. Para |∆tij | > 20ms, os valores de ∆εij
são muito pequenos.
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FONTE: Adaptado de Bi e Poo (19).

Diversas observações experimentais demonstram a existência desta dependência

temporal na plasticidade sináptica (STDP), em outras regiões do cérebro além do hipo-

campo (20),(61). Algumas destas evidências também englobam sinapses inibitórias(62),(21).

Os mecanismos de plasticidade observados em sinapses inibitórias apresentam-se

mais complexos do que para as sinapses excitatórias e ainda não são completamente ex-

plicados (20). Nas áreas corticais, cerca de 20% dos neurônios são inibitórios e possuem

diferentes papéis funcionais, como processamento sensorial e controle da sincronização neu-

ronal (62). Existem algumas evidências experimentais de dependência temporal na plas-

ticidade em sinapses inibitórias em diversas regiões, tais como, no córtex e cerebelo (20).

Dentre estas, destaca-se a observação experimental de Haas e colaboradores que relatam

uma mudança na intensidade das conexões inibitórias do córtex entorrinal em função do

tempo entre disparos dos neurônios pré e pós-sinápticos (iSTDP) (21). Na Figura 2.8 é

ilustrado o resultado deste experimento, onde pode ser observado que ocorre PLD máxima
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se um disparo pré precede um pós-sináptico para valores de ∆tij ≈ +10ms. Neste caso, a

atuação do primeiro neurônio inibitório provoca um pequeno atraso no disparo do segundo,

e assim, esta sinapse é reforçada. No entanto, para valores negativos ∆tij ocorre DLD, pois

o disparo do neurônio pré-sináptico não influencia a dinâmica do segundo.

Figura 2.8: Mudança da eficiência sináptica em função do tempo entre disparos neuronais em
sinapses inibitórias (iSTDP). Ocorre PLD se um disparo pré-sináptico precede um pós-sináptico
quando ∆tij = ti − tj ≈ +10ms. Para ∆tij = ti − tj < 0 ocorre DLD. Para ∆tij ≈ 0 ou
|∆tij | > 20ms, os valores de ∆σij são muito pequenos.
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FONTE: Adaptado de Haas et. al (21).

Neste modelo de plasticidade, a intensidade do acoplamento inibitório σij é modi-

ficado dependendo do tempo entre os disparos dos neurônios pré e pós-sináptico (Equação

2.17) (21),(63),(64).

∆σij =
g0
gnorm

αβ|∆tij|∆tij
β−1 exp(−α|∆tij|), (2.17)

onde ∆tij = ti − tj = tpos − tpre, g0 é um fator de escala que representa a mudança na
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condutância das sinapses inibitórias, gnorm = ββ exp(−β) é uma constante de normalização.

Outros parâmetros do modelo são: g0 = 0, 02, β = 10, 0, α = 0, 94 se ∆tij > 0 e α = 1, 1

se ∆tij < 0.

2.4 Estudo da sincronização: parâmetro de ordem de

Kuramoto.

O fenômeno da sincronização está relacionado a uma vasta gama de fenômenos

naturais que vão desde processos metabólicos em nossas células até as mais altas ativi-

dades cognitivas (52). No entanto, os primeiros estudos sobre sincronização de sistemas

datam de meados do século XVII, com trabalhos do cientista holandês Christiaan Huygens

(1629–1695). Ele observou que dois relógios de pêndulo dispostos em um mesmo suporte

apresentavam um movimento sincronizado, ou seja, suas oscilações coincidiam perfeita-

mente (53). Após Huygens, diversos pesquisadores realizaram investigações que vão desde

as células card́ıacas até o piscar de comunidades de vaga-lumes (52).

Para o estudo da sincronização de redes compostas por neurônios, cada elemento

é descrito em termos de uma variável que evolui no tempo. Neste caso, cada neurônio

comporta-se como um oscilador, pois quando a sua variável associada atinge um certo

limiar, este emite um pulso (potencial de ação), e retorna para seu estado de repouso (54).

A sincronização de disparos neuronais pode ser uma importante propriedade para

o entendimento de algumas doenças no cérebro, tais como, a mal de Parkinson e a epilepsia.

Algumas destas enfermidades são caracterizadas por uma acentuada sincronização neuro-

nal (10),(11). No entanto, a sincronização neuronal em determinadas áreas do cérebro é

fundamental para o funcionamento motor e processamento de informações sensoriais (13).

Para o diagnóstico da sincronização de disparos neuronais foi utilizado o parâmetro

de ordem de Kuramoto (R). Em meados da década de 1970, Yoshiki Kuramoto analisou a

sincronização de um conjunto de N osciladores com frequências ωi intŕınsecas, acoplados
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por meio do seno da diferença entre suas fases (Equação 2.18) (54),(55),(56),

dθi
dt

= ωi +
ε

N

N
∑

j=1

sen(θj − θi), (2.18)

onde ε é a intensidade do acoplamento e o estado do i-ésimo oscilador é representado pela

sua fase θi, a qual pertence ao intervalo [0, 2π]. Esta situação pode ser analisada em um

ćırculo unitário no plano complexo, onde θ é o ângulo no sentido anti-horário entre o eixo

real e o vetor com extremidade na circunferência |z| (Figura 2.9 a,b). Para medir o grau

de sincronização de um grupo de osciladores (neurônios) pode ser usado o parâmetro de

ordem de Kuramoto (R) definido pela Equação 2.19 (54),(55),(56).

R(t)eiψ(t) =
1

N

N
∑

j=1

eiθj(t), (2.19)

onde θj(t) = 2π
t− tj,m

tj,m+1 − tj,m
é a fase do neurônio j, com tj,m < t < tj,m+1. O instante de

tempo tj,m denota o m-ésimo disparo do neurônio j e ψ(t) é a média das fases de todos

os neurônios. Valores de R = |z| ≈ 1 correspondem a um regime sincronizado, enquanto

que um estado não sincronizado é associado a valores R ≈ 0. Na Figura 2.9c é ilustrado o

parâmetro de ordem para dois neurônios j e k, onde ψ é a média das fases desses neurônios

e o módulo do número complexo z indica o grau de sincronização do sistema.
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Figura 2.9: Ilustração do cálculo do parâmetro de ordem de Kuramoto (R) para dois neurônios
j e k. (a) θj representa a fase do neurônio j. (b) θk representa a fase do neurônio k. (c) O
módulo do número complexo z é o parâmetro de ordem de Kuramoto e ψ é a média das fases dos
neurônios j e k.
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 θ j

FONTE: Adaptado de (56).
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Caṕıtulo 3

Plasticidade em redes neuronais com

sinapses excitatórias

Neste caṕıtulo são apresentados os resultados publicados nos artigos cient́ıficos:

Sincronização de disparos em redes neuronais com plasticidade sináptica, Revista Brasi-

leira de Ensino de F́ısica (2015) e Effects of the spike timing-dependent plasticity on the

synchronisation in a random Hodgkin-Huxley neuronal network, Communications in Nonli-

near Science and Numerical Simulation (2016). Nestes trabalhos foi empregado um modelo

de plasticidade sináptica dependente do tempo entre disparos (STDP) em redes neuronais

excitatórias no modelo de Hodgkin-Huxley com topologia global e aleatória, respectiva-

mente. Os resultados demonstram que a STDP pode melhorar a sincronização neuronal

em alguns casos, e isto pode ser intensificado com a presença de uma perturbação externa.

Alguns destes resultados podem ser relacionados com as conclusões obtidas por Popovych e

colaboradores, que utilizaram redes com topologia global para suas simulações (38). Além

disso, foram analisados os tempos médios de disparos e foi encontrada uma probabilidade

cŕıtica de conexão, onde a configuração inicial da rede neuronal torna-se importante.
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3.1 Resultados das simulações sem plasticidade sináp-

tica

Nesta seção são apresentados alguns resultados obtidos em simulações realizadas

em redes neuronais com topologias aleatória e global sem o mecanismo de plasticidade

sináptica. Neste caso, a intensidade das conexões sinápticas entre os neurônios são fixas

com o passar do tempo. Também foram comparados o comportamento do sistema em

relação a sincronização de disparos quando é inserida uma perturbação externa.

Na Figura 3.1 é ilustrada uma rede neuronal aleatória, onde cada conexão depende

de uma probabilidade p (p < 1), e outra global onde todos os neurônios estão interconecta-

dos. Este último corresponde ao caso de uma rede aleatória com probabilidade de conexão

p = 1, onde cada neurônio interage com todos os outros neurônios da rede.

Figura 3.1: Representação esquemática de redes em que cada neurônio é conectado com outros
com uma probabilidade de conexão p.

FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).

Para ambos os tipos de rede consideradas, as sinapses são qúımicas e excitatórias,

cujas intensidades podem ser modificadas pelo modelo de plasticidade adotado (STDP).
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As conexões sinápticas com intensidades εij, são unidirecionais e ligam o neurônio pré-

sináptico j ao pós-sináptico i. A intensidade das conexões iniciais entre os N = 100

neurônios na rede foram distribuidas em uma Gaussiana com média ε̄Inicialij = 0, 1 e desvio

padrão DP = 0, 02. Para a situação sem plasticidade não ocorrem alterações nos valores de

εij, ou seja, a intensidade das conexões permanecem fixas. Assim o potencial de membrana

de cada neurônio na rede é descrito como:

CV̇i = Ii − gKn
4(Vi − EK)− gNam

3h(Vi − ENa)−

gL(Vi − EL) +
(Vr − Vi)

ω

N
∑

j=1

εijsj, (3.1)

onde Vi é o potencial de membrana do neurônio i (i = 1, ..., N), Ii é a densidade de

corrente (µA/cm2) distribuida aleatoriamente no intervalo [9, 0; 10, 0], ω é o número médio

de sinapses na rede, Vr = 20mV é o potencial reverso excitatório e a variável sj descreve o

potencial pós-sináptico do neurônio j.

Nas Figuras 3.2a e 3.2b são apresentados os instantes em que ocorrem disparos

neuronais, para os casos de uma rede aleatória com poucas conexões (p = 0, 1) e para uma

rede global (p = 1). Visualmente, podemos verificar que o segundo caso, apresenta uma

forte sincronização. Este fato pode ser quantificado na Figura 3.2c, onde são mostrados

o comportamento do parâmetro de ordem em função do tempo (R(t)), para cada um dos

casos. O parâmetro de ordem médio R̄ é definido como a média temporal de R(t), conforme

a Equação 3.2:

R̄ =
1

t2 − t1

t2
∑

t=t1

R(t), (3.2)

onde t2−t1 é o intervalo de tempo observado. Portanto, um estado sincronizado corresponde

a R̄ ≈ 1, e o não sincronizado a R̄ < 1.

Pode-se retirar um sistema do estado sincronizado inserindo um rúıdo ou uma
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Figura 3.2: Instantes em que ocorrem potenciais de ação (disparos) dos neurônios na rede. (a)
Para probabilidade de conexão p = 0, 1 (não sincronizado). (b) Para p = 1, 0 (rede global). (c)
Parâmetro de ordem em função do tempo correspondentes a p = 0, 1(linha preta) e p = 1, 0 (linha
vermelha).
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FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).

perturbação externa. Com o objetivo de reduzir a sincronização em um sistema como o da

Figura 3.2b foi adicionada uma perturbação externa Γi de intensidade constante γ. Esta

perturbação foi inserida no sistema de maneira aleatória com objetivo de desordenar os

tempos de disparos neuronais. Cada neurônio recebeu em média uma perturbação a cada

14 ms, onde este valor é aproximamente igual ao intervalo entre disparos para o caso sem
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perturbação. Assim, a equação 3.1 é reescrita como:

CV̇i = Ii − gKn
4(Vi − EK)− gNam

3h(Vi − ENa)−

gL(Vi − EL) +
(Vr − Vi)

ω

N
∑

j=1

εijsj + Γi. (3.3)

O efeito de supressão da sincronização devido a perturbação externa em simula-

ções sem plasticidade sináptica, é apresentado na Figura 3.3. Observa-se que o acréscimo da

intensidade de γ contribui para um regime não sincronizado e mesmo para redes com pro-

babilidade de conexão alta (p ≈ 1) ocorre um decréscimo no valor de R̄ quando comparado

ao caso sem perturbação.

Figura 3.3: Parâmetro de ordem médio em função da probabilidade de conexão p sem plasticidade
sináptica (STDP) para N = 100, com perturbação externa com intensidades γ = 0 (ćırculos
pretos), γ = 5 (triângulos vermelhos), e γ = 10 (quadrados azuis). As barras representam o
desvio-padrão entre 15 repetições.
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FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).
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3.2 Resultados das simulações com plasticidade sináp-

tica

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos em simulações considerando

a evolução temporal das conexões sinápticas (εij), devido ao mecanismo de plasticidade

sináptica. Também são comparados estes resultados aos obtidos na seção anterior com e

sem a atuação de uma perturbação externa.

Na Figura 3.4 são apresentados o comportamento do acoplamento médio ε̄ij em

função do tempo para alguns valores de γ e de probabilidade de conexão p . Na Figura 3.4a

não houve aplicação de perturbação externa. Neste caso, as alterações observadas em (ε̄ij)

são devido somente a STDP. Na Figura 3.4b, além da STDP, foi inserida uma perturbação

com intensidade γ = 5, 0µA/cm2. Pode-se observar que atuação da STDP combinada com

uma perturbação desencadeia maiores modificações na intensidade de ε̄ij quando com-

parado ao caso anterior. Se a rede neuronal possui poucas sinapses iniciais, ou seja, a

probabilidade de conexão p entre dois neurônios é pequena, os valores de ε̄ij convergem

para um regime fracamente acoplado. No entanto, se a rede neuronal for suficientemente

densa, observa-se um regime fortemente acoplado. Por exemplo, se considerarmos os ca-

sos para p = 0, 7 e p = 1, 0 temos um incremento de 34, 7% e 85% nos valores de ε̄ij,

respectivamente.

Este mecanismo de enfraquecimento ou fortalecimento das conexões sinápticas em

função da inserção da STDP e perturbação externa, pode ser relacionado à sincronização

dos disparos neuronais na rede. Na Figura 3.5 são apresentados os valores do parâmetro de

ordem médio de Kuramoto (R̄) em função da probabilidade de conexão p e da intensidade

da perturbação γ. Em cada uma destas figuras são comparadas as simulações com e sem

STDP. Na Figura 3.5a observa-se um aumento dos valores de R̄ devido exclusivamente a

STDP. Para os valores de p = 0, 7 e p = 1, 0, por exemplo, existe um acréscimo de 5, 9% e

3, 1% nos valores de R̄, respectivamente. No entanto, quando é inserido uma perturbação,
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Figura 3.4: Acoplamento médio em função do tempo para alguns valores de γ e probabilidade
de conexão p. A intensidade das conexões sinápticas iniciais são distribuidas normalmente com
média ε̄Inicialij = 0, 1 e desvio padrão DP = 0, 02. (a) γ = 0. (b) γ = 5, 0µA/cm2.
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FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).

ocorre um acréscimo na diferença entre valores de R̄ conforme Figuras 3.5b, 3.5c e 3.5d.

Observa-se na Tabela 3.1 que a diferença nos valores de R̄ pode chegar a 22, 7% para

p = 0, 7 quando γ = 5, 0µA/cm2, e 22, 6% para p = 1, 0 quando γ = 10, 0µA/cm2.

Estes fatos demonstram que a combinação de plasticidade sináptica e intensidades

moderadas de perturbação externa contribuem para o surgimento de um regime sincroni-

zado de disparos. Na Tabela 3.1 também pode-se observar que, à medida que se aumenta

o valor de γ, considerando o mesmo valor de p, a diferença (%) nos valores de R̄ aumenta.

Porém, valores altos de perturbação, por exemplo γ = 10µA/cm2, perturbam o sistema

suprimindo a sincronização de disparos neuronais quando a rede possui poucas conexões

iniciais (p < 1, 0). Somente para redes com p ≈ 1, 0 apresentam valores de R̄ superiores

quando comparados ao caso sem STDP.
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Figura 3.5: Parâmetro de ordem médio em função da probabilidade de conexão p com STDP
(ćırculos pretos) e sem STDP ( triângulos vermelhos). (a) γ = 0, 0µA/cm2 (b) γ = 3, 0µA/cm2

(c) γ = 5, 0µA/cm2 (d) γ = 10, 0µA/cm2.
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FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).

Tabela 3.1: Acréscimo (%) no parâmetro de ordem médio (R̄) em função do aumento da inten-
sidade de γ(µA/cm2) para alguns valores de probabilidade de conexão p.

γ p = 0, 7 p = 0, 8 p = 0, 9 p = 1, 0
0,0 5, 9% 4, 9% 3, 4% 3, 1%
3,0 9, 6% 6, 6% 5, 1% 4, 6%
5,0 22, 7% 14, 6% 10, 6% 8, 2%
10,0 - - - 22, 6%

FONTE: O autor.

Na Figura 3.6a observa-se que para redes com topologia global (p = 1), o

acoplamento médio sofre um acréscimo para os casos com plasticidade sináptica e in-

tensidades adequadas de perturbação externa. Para perturbações de maior intensidade

(γ > 35µA/cm2), a rede neuronal evolui perdendo todas suas conexões. Na Figura 3.6b
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é apresentado o comportamento do parâmetro de ordem médio em função da intensidade

de γ para os casos com e sem STDP. Observa-se uma melhora na sincronização do sistema

quando ocorre a combinação de plasticidade de intensidades moderadas de perturbação

externa. No entanto, o sistema evolui para um estado não sincronizado quando as pertur-

bações tornam-se muito intensas.

Figura 3.6: (a) Acoplamento médio excitatório ε, (b) Parâmetro de ordem médio em função da
intensidade da perturbação externa γ, onde os ćırculos pretos (triângulos vermelhos) correspon-
dem as simulações com STDP (sem STDP).
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FONTE: Adaptado de Borges, 2015 (22).

Nas simulações com a presença de plasticidade sináptica e perturbação externa,

foi observado uma transição abrupta entre os regimes não sincronizado e sincronizado

conforme Figuras 3.5b, 3.5c e 3.5d. Ela ocorre nas vizinhanças de uma probabilidade

de conexão cŕıtica pc. Esta foi determinada pela análise dos tempos médios de disparos

entre todos os neurônios na rede (Figura 3.7). Na Figura 3.7a observa-se os acréscimos

(potenciação) e decréscimos (depressão, em valor absoluto), das intensidades das conexões

sinápticas entre os neurônios i e j em função de ∆tij. Foi observado uma interseção
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nas curvas de potenciação e depressão para ∆tij ≈ 1, 8ms. Para valores pequenos entre

os tempos de disparos, (∆tij < 1, 8ms), foi observado que a intensidade da potenciação

sináptica é superior ao da depressão (em módulo). Portanto, neste caso, as conexões da

rede neuronal tendem a se fortalecer. No entanto, para valores de ∆tij superiores a 1, 8ms

a situação inversa ocorre. Neste caso, a intensidade da depressão sináptica é superior ao

da potenciação o que ocasiona um enfraquecimento das conexões da rede neuronal.

Na Figura 3.7b é apresentado o comportamento dos tempos médios de disparos

entre todos os neurônios na rede em função da probabilidade de conexão p e da intensidade

da perturbação externa γ. Os valores de pc para cada caso, são aproximadamente os valores

de p onde as curvas de ∆̄tij cruzam a reta tracejada que corresponde a ∆tij = 1, 8ms.

Também foi observado que os valores de pc crescem de forma linear em função de γ (Figura

3.7c).

No entanto, existe um pequeno intervalo de valores de probabilidade de conexão

p para os quais observa-se uma alternância no comportamento assintótico do acoplamento

médio (ε̄ij), entre um regime desconectado e um fortemente acoplado. Na Figura 3.8 é

ilustrado um exemplo de um destes casos para p = 0, 47 e γ = 3, 0µA/cm2.

Os comportamentos observados na Figura 3.8 para o mesmo valor de parâmetro

dependem da condição inicial do sistema. Esta pode modificar algumas caracteŕısticas do

sistema, como as intensidades dos acoplamentos iniciais, a frequência de disparos de cada

neurônio e os potenciais de membrana iniciais. No entanto, observou-se que a configuração

inicial da rede neuronal era o fator mais relevante para a sua evolução temporal. Esta leva

em conta a definição de quais neurônios serão os pré e pós-sinápticos e suas respectivas

frequências que dependem do valor de Ii.

Na Figura 3.9 é ilustrada uma configuração inicial da rede neuronal onde existe

uma parcela das sinapses conectando neurônios com frequências baixas (ćırculos verdes) a

outros com frequências altas (ćırculos amarelos). Esta diferença entre as frequências dos

neurônios pré e pós-sinápticos tem influência no comportamento assintótico dos acopla-
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Figura 3.7: (a) Módulo dos valores de ∆εij como função do tempo de disparos entre os neurô-
nios pré e pós-sinápticos (STDP). As curvas são de potenciacão (linha preta) e depressão (linha
vermelha). (b) Tempo médio entre disparos em função da probabilidade de conexão p para γ = 0
(ćırculos vermelhos), γ = 3 (quadrados azuis), γ = 5 (triângulos pretos) e γ = 10 (losangos
verdes). A linha tracejada corresponde ao valor de ∆tij = 1, 8ms em que ocorre interseção nas
curvas de potenciação e depressão. (c) Probabilidade cŕıtica pc como função da intensidade da
perturbação externa γ. A equação do ajuste linear é dada por pc = 0, 06γ + 0, 37.
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FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).

mentos sinápticos e na sincronização do sistema.

Pode-se observar na Figura 3.10, que se existe uma parcela significativa de sinap-

ses conectando neurônios com baixas frequências (NBF) à aqueles com frequências altas

(NAF), a intensidade destas ligações tendem a diminuir devido a depressão sináptica pro-

movida pela STDP e é acentuada pela inserção de perturbação externa. Isto deve-se ao fato

de que, neurônios com frequências baixas tendem a disparar depois daqueles com frequên-

cias mais altas. No entanto, observa-se o fortalecimento das conexões se existe uma maior

quantidade de NAF como neurônios pré-sinápticos.
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Figura 3.8: Acoplamento médio (ε̄ij) em função do tempo considerando a probabilidade de co-
nexão p = 0, 47 e γ = 3, 0µA/cm2. A intensidade das conexões sinápticas iniciais são distribuidas
normalmente com média ε̄Inicialij = 0, 1 e desvio padrão DP = 0, 02. O comportamento de (ε̄ij)
depende da configuração inicial da rede neuronal e evolui para um regime fortemente acoplado
(curva em vermelho) ou um regime fracamente acoplado (curva em preto).

0 1000 2000 3000 4000
Tempo (ms)

0

0,1

0,2

ε ij

FONTE: O autor.

Figura 3.9: Ilustração das conexões sinápticas entre neurônios com frequências de disparos baixas
e altas. Os ćırculos verdes representam neurônios disparando com frequências baixas e os amarelos
neurônios com frequências altas.
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FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).
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Figura 3.10: Acoplamento médio (ε̄ij) em função da porcentagem (%) das conexões com neurô-
nios pré-sinápticos (i) com alta frequência (NAF) e neurônios pós-sinápticos (j) com baixa
frequência (NBF) para p = 0, 47 e γ = 3, 0.
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FONTE: Adaptado de Borges, 2016 (23).
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Caṕıtulo 4

Plasticidade em redes neuronais com

sinapses excitatórias e inibitórias

Neste caṕıtulo são apresentados os resultados obtidos em simulações da dinâmica

de redes neuronais excitatórias e inibitórias, levando-se em conta a plasticidade sináptica em

cada tipo de sinapse. Este trabalho intitulado “Spike timing-dependent plasticity induces

complexity in the brain” foi submetido para publicação: Physical Review E (2016).

4.1 Plasticidade dependente do tempo em sinapses

inibitórias.

Além da plasticidade em sinapses excitatórias utilizada no caṕıtulo anterior, foi

também analisado o efeito das sinapses inibitórias com plasticidade na sincronização de

disparos. Neste modelo de plasticidade, proposto por Haas e colaboradores, a intensidade

do acoplamento inibitório (σij) é modificado dependendo do tempo entre os disparos dos

neurônios pré e pós-sináptico (Equação 4.1)(21),(63),(64).
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∆σij =
g0
gnorm

αβ|∆tij|∆tij
β−1 exp(−α|∆tij|), (4.1)

onde ∆tij = ti − tj = tpos − tpre, g0 é um fator de escala que representa a mudança na

condutância das sinapses inibitórias, gnorm = ββ exp(−β) é uma constante de normalização.

A Figura 4.1b apresenta a curva obtida a partir da Equação 4.1 para g0 = 0, 02, β = 10, 0,

α = 0, 94 se ∆tij > 0 and α = 1, 1 se ∆tij < 0.

Figura 4.1: Modificação na intensidade das sinapses em função do tempo entre disparos. (a)
Sinapses excitatórias (eSTDP) e (b) Sinapses inibitórias (iSTDP).

-20 -10 0 10 20
-1

-0,5

0

0,5

1

∆
ε ij

-20 -10 0 10 20
∆t

ij
 (ms)

-1

-0,5

0

0,5

1

∆
σ ij

(a)

(b)

FONTE: Adaptado de Borges, (24).

De modo análogo ao caso da STDP, a intensidade do acoplamento inibitório foi

atualizado pela equação 4.2:

σij → σij + 10−3∆σij. (4.2)



51

A intensidade do acoplamento inicial excitatório (εInicialij ) foi distribuido normal-

mente com média e desvio-padrão 0, 25 e 0, 02, respectivamente. Na evolução dos pesos

dessas conexões, as suas intensidades εij foram mantidas no intervalo [0; 0, 5]. Para as

sinapses inibitórias, a intensidade das conexões iniciais (σInicial
ij ) também foram distribuidas

normalmente com mesmo desvio-padrão, porém com média σM . Os valores das intensidades

das conexões inibitórias foram mantidas em [0, 2σM ].

Nas simulações foi adotada uma rede globalmente conectada com N = 200 neurô-

nios. Destes, foi considerado que 80% deles (NExc = 160 neurônios) são excitatórios e os

20% restantes são inibitórios (NInib = 40). Assim, a equação diferencial que descreve o

potencial de membrana do neurônio i na rede com sinapses excitatórias e inibitórias é dada

por:

CV̇i = Ii − gKn
4(Vi − EK)− gNam

3h(Vi − ENa)− gL(Vi − EL) +

+
(V Exc

r − Vi)

ωExc

NExc
∑

j=1

εijsj +
(V Inib

r − Vi)

ωInib

NInib
∑

j=1

σijsj + Γi, (4.3)

onde Vi é o potencial de membrana do neurônio i (i = 1, ..., N), Ii é a densidade de

corrente aleatoriamente distribuida no intervalo [9, 0, 10, 0], ωExc (ωInib) é o número de

sinapses excitatórias (inibitórias) que chegam ao neurônio i e εij(σij) é a intensidade do

acoplamento excitatório (inibitório) a partir do neurônio pré-sináptico j ao pós-sináptico

i. A perturbação externa Γi, de intensidade constante γ e a função si(t) (potencial pós-

sináptico) foram inseridos na Equação 4.3 de forma análoga ao caso de somente sinapses

excitatórias (Cap. 3).

4.2 Caso sem perturbação externa

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos nas simulações sem a influência

de perturbações externas (γ = 0). Neste caso, todas as mudanças observadas na dinâmica
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do sistema são induzidas pelos modelos de plasticidade sináptica. Na Figura 4.2, é apre-

sentado o comportamento do sistema em relação à sincronização de disparos para o caso da

rede neuronal sem plasticidade. Observa-se pelos valores do parâmetro de ordem (R̄) e pe-

las figuras inseridas (σM = 0, 25 e σM = 0, 75), que o sistema está fortemente sincronizado

mesmo quando aumenta-se a influência das sinapses inibitórias.

Figura 4.2: Parâmetro de ordem médio em função da intensidade média das sinapses inibitórias
σM , para o caso sem plasticidade. Os ćırculos e barras representam a média e o desvio padrão
entre 30 repetições. As figuras inseridas representam os tempos de disparos de cada neurônio
para os dois casos extremos σM = 0, 25 e σM = 0, 75.
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Para o caso com plasticidade em ambas as conexões (excitatórias e inibitórias),

a influência das inibitórias torna-se mais acentuada. Na Figura 4.3, são apresentados a

evolução temporal do acoplamento médio excitatório e inibitório, em função de σM em

duas simulações com configurações iniciais diferentes. Estas condições iniciais alteram a

intensidade de acoplamento inicial entre os neurônios, o valor da densidade da corrente Ii
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e a condição inicial para o potencial de membrana Vi para cada célula i. Para o mesmo

valor de σM foi observado diferentes comportamentos do acoplamento médio excitatório

e inibitório. Para σM = 0, 25, não ocorrem mudanças significativas em ambos os tipos

de acoplamento com o decorrer do tempo (Figura 4.3 a,b). No entanto, para σM = 0, 75

, observa-se que ambas as curvas do acoplamento médio excitatório e inibitório podem

convergir para valores significativamente diferentes nas duas simulações (Figura 4.3 c,d).

Figura 4.3: Acoplamento médio excitatório (ε̄ij) e inibitório (σ̄ij) em função do tempo e de σM
para γ = 0, 0. As linhas em preto e vermelho representam o resultado de duas simulações para
o mesmo valor de σM com configurações iniciais diferentes. (a) e (b) σM = 0, 25 e (c) e (d)
σM = 0, 75.
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FONTE: O autor.

Contudo, nas simulações em que a influência das sinapses inibitórias torna-se

pequena, (σM ≈ 0, 25), observa-se um padrão bem definido em ambas as conexões e o

sistema apresenta disparos sincronizados (Figura 4.4a). Nestes casos, ocorre potenciação

nas sinapses excitatórias (inibitórias), no sentido dos neurônios de maior frequência (menor
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frequência) para os de menor frequência (maior frequência) (Figura 4.4b). A intensidade

das conexões sinápticas nesta situação convergem para os valores extremos do intervalo

[0; 0, 5].

Figura 4.4: (a) Dinâmica dos tempos de disparos neuronais para γ = 0, 0 e σM = 0, 25. (b) Matriz
das intensidades de acoplamento final excitatório e inibitório para os mesmos parâmetros de (a).
Para ilustração os neurônios são dispostos em ordem crescente das suas frequências naturais, ou
seja, se fi < fj , i < j.
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FONTE: Adaptado de Borges, (24).

No entanto, quando as sinapses inibitórias atuam de forma mais intensa na rede

(σM > 0, 5), observou-se diferentes comportamentos finais do sistema. Na Figura 4.5 são

apresentados a dinâmica dos tempos de disparos e as matrizes dos valores de acoplamento

final para σM = 0, 675. Pode-se observar na Figura 4.5a que os neurônios disparam em

tempos diferentes, ou seja, o sistema encontra-se não sincronizado. Neste caso, quase todas

as conexões sinápticas tendem a zero, ou seja, a rede torna-se desconectada (Figura 4.5b).

Porém, para o mesmo valor do parâmetro σM , o sistema pode apresentar o comportamento

assintótico similar ao caso quando σM = 0, 25 (Figura 4.5 c,d).



55

Figura 4.5: Dinâmica dos tempos de disparos neuronais e matrizes das intensidades de acopla-
mento final excitatório e inibitório para γ = 0, 0 e σM = 0, 675 para duas configurações iniciais
diferentes. (a) Regime não sincronizado (R ≈ 0.1). (b) Matriz de acoplamento final correspon-
dente a (a). (c) Regime sincronizado (R ≈ 0.9). (d) Matriz de acoplamento final correspondente a
(c). Para ilustração os neurônios são dispostos em ordem crescente das suas frequências naturais,
ou seja, se fi < fj , i < j.
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FONTE: Adaptado de Borges, (24).

Esta mudança no comportamento da intensidade das sinapses entre os neurônios

se reflete na sincronização de disparos. Na Figura 4.6 é apresentado o comportamento

do parâmetro de ordem médio R̄ em função de σM para os casos com e sem plasticidade

(eSTDP e iSTDP) e sem perturbação externa (γ = 0, 0). Para cada valor de σM , foram

calculados a média e o desvio padrão do parâmetro de ordem entre 30 simulações com

configurações iniciais aleatórias. Para o caso sem plasticidade observa-se que o sistema

mantém-se sincronizado (R̄ ≈ 1), mesmo quando aumenta-se a intensidade das sinapses
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inibitórias. Este fato também ocorre quando a rede possui plasticidade se os valores de σM

são pequenos.

No entanto, para valores de σM > 0, 5, a contribuição das sinapses inibitórias

torna-se significativa e o comportamento final do sistema pode variar de uma simulação

para a outra. Nestes casos pode-se ser observado na Figura 4.6 para as simulações com

plasticidade uma grande variabilidade nos valores de R̄ como indicado pelas barras de

desvio-padrão. Este fato é ilustrado para σM = 0, 675 (Figura 4.6 inserida). Nela, observa-

se valores pequenos do parâmetro de ordem, R ≈ 0, 1 e valores próximos de 1. No entanto,

a maioria dos valores de R concentram-se próximos do valor médio R̄ ≈ 0, 4.

Figura 4.6: Parâmetro de ordem médio (R̄) em função da intensidade média inicial de acopla-
mento inibitório σM para os casos sem (ćırculos pretos) e com (triângulos vermelhos) eSTDP e
iSTDP e γ = 0, 0. Os śımbolos e as barras correspondem a média e o desvio padrão entre 30
simulações. Figura inserida: Distribuição dos valores de R para σM = 0, 675.
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FONTE: Adaptado de Borges, (24).

Os comportamentos extremos para a intensidade do acoplamento final (Figura

4.5 b,d) para σM = 0, 675 e do parâmetro de ordem médio (Figura 4.6) dependem da con-
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figuração inicial do sistema. Este possui influência em vários fatores, como por exemplo, a

intensidade das conexões sinápticas iniciais (εInicialij e σInicialij ) e o potencial de membrana

inicial Vi de cada neurônio i. No entanto, o fator predominante nos diferentes comporta-

mentos observados é a distribuição dos valores da densidade de corrente Ii. Nas Figuras

4.7a e 4.7b são apresentados a distribuição de Ii para os respectivos casos das Figuras 4.5b

e 4.5d. Pode-se observar na Figura 4.7a um maior número de neurônios inibitórios com

maior frequência (correspondendo a valores de I > 9, 8) (10 neurônios) quando comparado

ao número de neurônios inibitórios com menor frequência (I < 9, 2) (7 neurônios), corres-

pondendo ao caso de parâmetro de ordem baixo (R ≈ 0, 1). Contudo, pode-se observar

Figura 4.7b uma situação oposta. A atuação de uma quantidade significativa de neurônios

inibitórios com alta frequência perturbam o sistema e tendem a modificar a dinâmica dos

disparos dos demais na rede neuronal.

Figura 4.7: Distribuição de I para os neurônios inibitórios para o caso σM = 0, 675 e γ =
0, 0. (a) Maior número de neurônios inibitórios com frequência de disparos alta (I > 9, 8) (10
neurônios) e menor número de neurônios inibitórios com frequência baixa (I < 9, 2) (7 neurônios)
correspondendo ao caso do R baixo (R ≈ 0, 1). (b) Menor número de neurônios com frequência
alta e maior número de neurônios frequência baixa quando comparado com (a) (2 e 14 neurônios,
respectivamente), correspondendo ao caso de R alto (R ≈ 0, 9).
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FONTE: O autor.
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Esta alteracão na dinâmica desencadeia modificações nos tempos de disparos ∆tij

entre os neurônios i e j na rede. Nas Figuras 4.8a e 4.8b são apresentados em valor absoluto,

a intensidade das mudanças induzidas pelos modelos de plasticidade sináptica eSTDP e

iSTDP correspondentes as Figuras 4.1a e 4.1b. Observa-se que em ambas existe um valor

de ∆tij em que ocorre uma transição entre os regimes de potenciação mais intensa para

depressão mais intensa.

Figura 4.8: (a) Valor absoluto da mudança induzida pelo modelo STDP nas sinapses excitatórias.
A linha tracejada em verde corresponde ao valor de ∆tij em que ocorre a transição do regime de
potenciação mais intensa para a depressão mais intensa. (b) Valor absoluto da mudança induzida
pelo modelo iSTDP nas sinapses inibitórias. A linha tracejada em azul corresponde ao valor de
∆tij em que ocorre a transição do regime de potenciação mais intensa para a depressão mais
intensa.
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Na Figura 4.9 são apresentados os resultados dos tempos médios de disparos

para cada tipo de sinapse (∆̄tij
Exc

e ∆̄tij
Inib

). Estes valores foram computados dentro de

um intervalo de tempo de 100ms. As linhas tracejadas representam o valor de ∆̄tij onde

ocorre a mudança de regime, depressão ou potenciação mais intensa, obtidos na Figura 4.8.

Pode-se observar que para o comportamento não sincronizado, correspondente a uma rede

desconectada, os valores de ∆̄tij
Exc

são superiores a 1, 8ms, enquanto que, os valores de

∆̄tij
Inib

são inferiores a 9, 8ms (linhas em preto). Em ambos os casos, para estes valores de

∆t, a intensidade da depressão sináptica induzida pelos modelos eSTDP e iSTDP é superior

quando comparada a potenciação. Nesta situação, na evolução temporal da intensidade das

sinapses, pode ocorrer várias potenciações e depressões. No entanto, como a intensidade

das depressões são superiores, todas as conexões sinápticas aproximam-se de zero e a rede

tende a ficar desconectada e assim, não sincronizada.

Figura 4.9: Tempos médios de disparos entre todos os neurônios na rede para γ = 0, 0 e σM =
0, 675 considerando configurações iniciais diferentes com R ≈ 0, 1 (linha preta) e R ≈ 0, 9 (linha
vermelha). As linhas tracejadas representam o valor de ∆̄t onde ocorre a mudança de regime
(depressão ou potenciação mais intensa). (a) Sinapses excitatórias e (b) Inibitórias.
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No entanto, quando os valores de ∆̄tij
Exc

e ∆̄tij
Inib

são menores do que 1, 8ms (ou

maiores do que 9, 8ms, respectivamente), o efeito oposto ocorre. Neste caso, a intensidade

da potenciação sináptica é mais acentuada do que a depressão (Figura 4.9a e 4.9b, linhas

vermelhas). Assim, a rede neuronal tende a ficar conectada seguindo o padrão apresentado

na Figura 4.4b. Nesta situação, como a rede torna-se fortemente conectada, observa-se

uma forte sincronização de disparos neuronais.

4.3 Caso com perturbação externa

A seguir são apresentados os resultados obtidos nas simulações, com a inclusão

uma perturbação externa Γi de intensidade constante γ = 10µA/cm2. A inserção desta

perturbação, combinada com eSTDP e iSTDP pode fornecer uma contribuição positiva

para o acoplamento médio tanto excitatório quanto inibitório (Figura 4.10a,b). Neste caso,

observa-se que quando a influência das sinapses inibitórias é pequena (σM ≈ 0, 25), ocorre

potenciação em aproximadamente todas as sinapses (excitatórias e inibitórias) (Figura

4.11a). Nesta situação , a rede permanece fortemente conectada, com topologia aproxima-

damente global, pois quase todas as intensidades das conexões convergem para valores altos

(ε̄ij ≥ 0, 4 e σ̄ij ≈ 0, 5). Somente algumas poucas conexões, cujos neurônios (excitatórios e

inibitórios) pré-sinápticos são aqueles de menor frequência, tendem a zero (Figura 4.11a).

Para valores maiores de σM observa-se também que as conexões inibitórias tornam-

se fortalecidas. Pode ser observado na Figura 4.10, para σM = 0, 75, que o acoplamento

médio inibitório converge para o maior valor permitido no intervalo (σ̄ij ≈ 1, 5). No entanto,

para este mesmo valor de σM , existe uma tendência de decrescimento da intensidade das

sinapses excitatórias (ε̄ij ≈ 0). Neste caso, a rede neuronal permanece conectada, porém

somente com sinapses inibitórias (Figura 4.11b).
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Figura 4.10: Acoplamento médio em função do tempo e para σM = 0, 25(linha preta) e σM =
0, 75(linha vermelha), para γ = 10, 0. (a) Excitatório e (b) inibitório.
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FONTE: O autor.

Na Figura 4.12 são apresentados os valores do acoplamento médio excitatório e

inibitório em função de σM quando γ = 10µA/cm2. Para redes neuronais com sinapses

inibitórias moderadas (σM < 0, 575), a combinação de plasticidade sináptica e perturba-

ção externa contribui para um reforço na intensidade de acoplamento de ambos tipos de

sinapses. Portanto quando σM < 0, 575, a configuração final da rede neuronal tende ao

comportamento observado na Figura 4.11a. No entanto, quando a influência das sinapses

inibitórias torna-se significativa (σM > 0, 575), observa-se que a intensidade das sinap-

ses excitatórias tendem a zero. Neste caso, a rede neuronal possui comportamento final

análogo à situação observada na Figura 4.11b.
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Figura 4.11: Matrizes das intensidades de acoplamento final excitatório e inibitório para γ =
10µA/cm2. (a) σM = 0, 25: Quase todas as conexões atingem o valor máximo. (b) σM = 0, 75:
As sinapses inibitórias atingem o valor máximo e as excitatórias tendem a zero. Para ilustração
os neurônios são dispostos em ordem crescente das suas frequências naturais, ou seja, se fi < fj ,
i < j.
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FONTE: Adaptado de Borges, (24).

Também pode ser observada Figura 4.12a uma transição abrupta nos valores do

acoplamento médio excitatório para valores de σM próximos a 0,575. Na Figura 4.13 são

apresentados o comportamento do acoplamento médio excitatório e inibitório em função do

tempo para valores nas vizinhanças de σM = 0, 575. Pode ser observado que para valores

ligeiramente menores que 0,575 (σM = 0, 55), ambos os tipos de sinapses apresentam um

aumento em suas intensidades. No entanto, para σM = 0, 6, as sinapses inibitórias sofrem

potenciação enquanto que as excitatórias tendem a zero.
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Figura 4.12: Acoplamento médio excitatório e inibitório em função de σM para γ = 10µA/cm2.
(a) Excitatório (ćırculos pretos) (b) inibitório (triângulos vermelhos).
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FONTE: O autor.

A dependência do comportamento final da intensidade das conexões na rede neuro-

nal em função de σM , possui grande influência na análise da sincronização do sistema. Na

Figura 4.14 são apresentados os resultados do parâmetro de ordem médio (R̄) em função de

σM para simulações com perturbação (γ = 10µA/cm2). Observa-se que para σM < 0, 575

os valores de R̄, para o caso com plasticidade, são superiores quando comparados ao caso

sem plasticidade. Como ilustração, para σM = 0, 25 esta diferença entre os valores de R̄ é

aproximadamente 5, 6%. Já para σM = 0, 55 o aumento em R̄ é em torno de 9, 1%. Como

resultado, para valores de σM pequenos, os modelos de plasticidade em sinapses excitató-

rias e inibitórias combinados com uma perturbação externa, auxiliam na sincronização do

sistema.

No entanto se σM > 0, 575, observa-se somente sinapses inibitórias à longo prazo.
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Figura 4.13: Acoplamento médio em função do tempo e para σM = 0, 55 (linha preta) e σM = 0, 6
(linha vermelha), para γ = 10µA/cm2. (a) Excitatório e (b) inibitório.
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FONTE: O autor.

Estas tendem a atrasar os disparos dos neurônios pós-sinápticos, e portanto retirá-los de

sincronização. Este fato é quantificado na Figura 4.14 pelos valores pequenos de R̄ quando

σM > 0, 575. Contudo, diferentemente das simulações sem perturbação externa (γ = 0), a

rede ainda permanece conectada.

Também na Figura 4.14 observa-se uma transição abrupta dos valores de R̄ quando

σM = 0, 575. Para este valor de σM foi verificado uma biestabilidade no sistema. Na Figura

4.14 (inserida) são apresentados os resultados de 30 simulações com configurações iniciais

diferentes. Nela observa-se que em aproximadamente 50% dos casos, os valores de R̄ são

pequenos (sistema não sincronizado), e o restante apresentam valores altos para R̄ (sistema

sincronizado).



65

Figura 4.14: Parâmetro de ordem médio (R̄) em função da intensidade inicial média do acopla-
mento inibitório σM para os casos sem (ćırculos pretos) e com (triângulos vermelhos) STDP e
iSTDP e γ = 10µA/cm2. Os śımbolos e as barras correspondem a média e o desvio padrão entre
30 simulações. Figura inserida: Distribuição dos valores de R para σM = 0, 575.
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FONTE: Adaptado de Borges, (24).

A biestabilidade observada na Figura 4.14 quando σM = 0, 575 também é ilustrada

na Figura 4.15. Nela pode ser observado que uma configuração inicial pode conduzir o

sistema para um regime sincronizado e fortemente conectado (Figura 4.15a,b). Neste caso,

quase todas as conexões (excitatórias e inibitórias) atingem os seus valores máximos. No

entanto, uma outra configuração pode resultar em uma dinâmica não sincronizada com

uma rede neuronal composta de somente sinapses inibitórias (Figura 4.15c,d). Neste caso,

as sinapses inibitórias evoluem para a maior valor de acoplamento posśıvel, enquanto que,

as excitatórias desaparecem.
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Figura 4.15: Dinâmica dos tempos de disparos neuronais e matrizes das intensidades de acopla-
mento final excitatório e inibitório para γ = 10µA/cm2 e σM = 0, 575 para duas configurações
iniciais diferentes. (a) Regime sincronizado (R ≈ 0, 85). (b) Matriz de acoplamento final cor-
respondente a (a). (c) Regime não sincronizado (R ≈ 0, 1). (d) Matriz de acoplamento final
correspondente a (c). Para ilustração os neurônios são dispostos em ordem crescente das suas
frequências naturais, ou seja, se fi < fj , i < j.
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FONTE: Adaptado de Borges, (24).

Na Figura 4.16 são apresentados os resultados dos tempos médios entre disparos

de todos os neurônios para cada tipo de sinapse, para as duas configurações iniciais da

Figura 4.15. Pode ser observado que para o caso sincronizado (R̄ ≈ 0, 85), os valores de

∆̄tij
Exc

e ∆̄tij
Inib

estão na região de potenciação. Neste caso, a intensidade de ambas as

sinapses atingem o valor máximo e a rede neuronal torna-se fortemente conectada. Para

a situação não sincronizada (R̄ ≈ 0, 1), os valores de ∆̄tij
Inib

também convergem para a
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região de potenciação. No entanto, os valores médios dos tempos de disparos excitatórios

aumentam e com isso, convergem para a região de depressão sináptica do seu modelo de

plasticidade. Neste caso a rede ainda permanece conectada, porém somente com conexões

inibitórias.

Figura 4.16: Tempos médios de disparos entre todos os neurônios na rede para γ = 10µA/cm2

e σM = 0, 575 considerando duas configurações iniciais diferentes com R ≈ 0, 1 (linha preta) e
R ≈ 0, 9 (linha vermelha). As linhas tracejadas representam o valor de ∆̄t onde ocorre a mudança
de regime (depressão ou potenciação mais intensa). (a) Sinapses excitatórias e (b) inibitórias.
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FONTE: Adaptado de Borges, (24).
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Caṕıtulo 5

Conclusões

Nesta tese foi estudada a sincronização de disparos neuronais (potenciais de ação),

considerando as intensidades das sinapses modificáveis por mecanismos de plasticidade. A

dinâmica local de cada neurônio foi dada pelo modelo de Hodgkin e Huxley, que reproduz

as principais caracteŕısticas de um potencial de ação. As simulações indicam que o modelo

de plasticidade sináptica dependente do tempo de disparos (STDP) pode interferir na

dinâmica de uma rede neuronal.

A STDP produz modificações nas intensidades das conexões sinápticas (excita-

tórias ou inibitórias) entre os neurônios na rede. A força dessas conexões pode sofrer

acréscimos (potenciação) ou diminuir (depreciação) com o passar do tempo, dependendo

da atividade dos neurônios envolvidos. Portanto, este modelo de plasticidade sináptica é

fundamentado no postulado proposto por Hebb. Os resultados obtidos indicam que es-

sas alterações na conectividade da rede têm influência direta na sincronização de disparos

neuronais.

Para o caso em que a rede neuronal possui somente sinapses excitatórias, a eSTDP

(STDP em sinapses excitatórias) contribui para a sincronização do sistema. Este fato

foi comprovado para redes com topologia global por Popovych e colaboradores (38). Os

resultados contidos nesta tese demonstram que, este fato também é válido para redes com
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topologia aleatória com um número suficiente de conexões sinápticas iniciais. No entanto,

esta melhora na sincronização é maximizada quando a rede neuronal com eSTDP sofre

perturbações externas de intensidade moderada.

Também foi verificado que a direção das sinapses, considerando neurônios com

grande diferença nas frequências de disparos, possui grande influência na sincronização da

rede com eSTDP. A combinação deste fato e pequenas intensidades de perturbação externa

pode induzir o surgimento de transições abruptas (primeira ordem) no parâmetro de ordem.

Estas súbitas transições ilustram a passagem rápida do sistema do estado sincronizado para

o não sincronizado em função de uma pequena variação de algum parâmetro das simulações.

Em redes neuronais com topologia global, a combinação de sinapses excitatórias

e inibitórias, ambas com STDP (eSTDP e iSTDP), observou-se que o sistema evolui para

o estado não sincronizado quando aumenta-se a intensidade das sinapses inibitórias. A

inserção de intensidades moderadas de perturbações externas pode induzir uma forte sin-

cronização no sistema com eSTDP e iSTDP, quando as sinapses inibitórias iniciais possuem

pouca influência na rede neuronal.

Também foi observado transições suaves (segunda ordem) nos valores do parâme-

tro de ordem em todos os casos com plasticidade sináptica. No entanto, foi observado que a

introdução de uma perturbação externa em redes neuronais com STDP (eSTDP e iSTDP),

também induz o surgimento de transições abruptas (primeira ordem) no parâmetro de or-

dem. Além disso, foi posśıvel observar uma biestabilidade do sistema, alternando entre o

estado sincronizado e não sincronizado, exatamente no valor em que ocorre a transição de

primeira ordem.
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Caṕıtulo 6

Trabalhos futuros

Como trabalho futuro pretende-se investigar a criação e a supressão da sincro-

nização neuronal em redes com plasticidade sináptica com topologias mundo pequeno e

sem escala. Serão analisados a influência dos parâmetros da criação das conexões da rede

neuronal (em redes mundo pequeno: a probabilidade da inserção de atalhos e em redes sem

escala: a distribuição de grau), combinados com os modelos de plasticidade já estudados.

Serão investigados os parâmetros do sistema para uma posśıvel sincronização explosiva.

Neste caso, observa-se a combinação de uma transição de primeira ordem e histerese nos

valores do parâmetro de ordem (67),(68),(69).

Também pretende-se investigar outros modelos de plasticidade sináptica. Será

estudado o modelo de plasticidade sináptica de curta duração proposto por Tsodyks e co-

laboradores (70). Em estudos com um molusco denominado Aplysia, foi observada esta

forma de plasticidade sináptica, cuja duração varia de alguns milisegundos à poucos segun-

dos . Ela também foi encontrada em sinapses em organismos desde simples invertebrados

até mamı́feros, possuindo um papel importante nas adaptações rápidas de sinais sensoriais,

mudanças transientes em estados comportamentais e memórias recentes (15).
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