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Resumo

Os automatos celulares sao modelos matematicos que podem ser utilizados, entre outras
coisas, para descrever o disparo neuronal e as interagoes entre os neuronios. Eles sao mais
simples que redes de mapas acoplados e cadeia de osciladores, dado que os automatos
celulares sao caracterizados por apresentar espaco, tempo e variaveis de estado discretas.
Os estados das variaveis sao atualizados simultaneamente de acordo com os valores das
variaveis de seus vizinhos, por uso de regras deterministicas e estocéasticas. O principal
objetivo deste trabalho é investigar a faixa dinamica de uma rede neuronal modelado
por automato celular. A faixa dinamica é caraterizada pela capacidade de sistemas
bioldgicos discriminar intensidade de estimulo externo. Sendo o intervalo de intensidades
para qual os receptores podem decodificar um certo estimulo. A fim de estudar a faixa
dinamica de uma rede neuronal modelada por automato celular, consideramos regras de
evolugao deterministicas para descrever a dinamica neuronal. Para modelar as interagoes
entre os neuronios através de sinapses quimicas e elétricas usamos regras deterministicas
e nao deterministicas. Por meio destes modelos, foi possivel analisar a influéncia das
sinapses quimicas e do tempo de atraso quimico sobre a faixa dinamica. Para uma rede
com apenas sinapses elétricas, que descreve a regiao intraglomerular do bulbo olfatério,
encontramos que a adicao de sinapses quimicas com pesos ponderados pode contribuir
para melhorar a sensibilidade do sistema a perturbacao externa, isto é, para aumentar o
valor da faixa dinamica de uma rede neuronal. Também verificamos a existéncia de regices
de biestabilidade para a taxa média de disparo e esse comportamento estd diretamente

relacionado a regides onde existe um aumento no valor da faixa dinamica.

Palavras-chave: Rede neuronal; Automato celular; Faixa dinamica.



Abstract

Cellular automata are mathematical models that can be used, among other things, to
describe neuronal firing and interactions between neurons. They are simpler than coupled
map lattices and oscillator chains, since cellular automata are characterized by discrete
space, time, and state variables. The state variables are updated simultaneously according
to the values of the variables in their neighborhood, by using deterministic or stochastic
rules. The main goal of this work is the investigation of the dynamic range in a neuronal
network modelled by celullar automata. Dynamic range is characterized by the capacity
of a biological system to discriminate the intensity of an external stimulus. It is a range of
intensities for which receptors can encode stimuli. In order to study the dynamic range in a
neuronal network modeled by cellular automata, we consider a deterministic evolution rule
to describe the neuronal dinamics. To model the interactions between the neurons through
chemical and electrical synapses we have used deterministic and non-deterministic rules.
By means of this models, it was possible to analyze the influence of chemical synapses and
chemical time delay on the dynamic range. For a network with only electrical synapses,
which describes intraglomerular region of the olfactory bulb, we found that the addition of
weighted chemical synapses may contribute to improve the system sensitivity in response
to external perturbation, i.e., to increase the dynamic range of neuronal network. We
also verified the existence of bistability regions of the average firing rate and this system
behavior is directly related to the region for which there is an increase in the dynamic

range value.

Keywords: Neuronal network; Celullar automata; Dynamic range.
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1 Introducao

A modelagem de sistemas fisicos mediante equacoes diferenciais ao longo das ultimas
décadas véem sendo uma ferramenta valiosa para o entendimento e a previsibilidade
de comportamentos nas mais diversas areas do conhecimento. Com o desenvolvimento
dos computadores tornou-se possivel realizar simulagoes computacionais de forma muito
satisfatoria. Mesmo com toda esta tecnologia a disposicao, muitas destas simulagoes
computacionais podem levar horas para serem realizadas. Um dos motivos da lentidao
deste processamento pode ser atribuido a complexidade dos modelos, expressos sob forma
de um grande numero de equagoes que, para obter resultados coerentes necessitam
de calculos com precisao suficiente, a fim de que estes valores possam ser utilizados
confiavelmente. Ao utilizar equacoes diferencias para modelar a natureza, estamos
supondo que também a natureza é um sistema que evolui de forma continua no tempo e
que também as varidveis de estado sao continuas. Tem-se uma série de modelos que
comprovam a eficicia ao se adotar essa abordagem. Entretanto, surge uma questao

importante: poderia a natureza ser modelada de forma discreta no tempo e no espago?

Em meados dos anos de 1950, John von Neumann iniciou uma nova forma de se
pensar a evolugao de sistemas. Seu primeiro trabalho, buscava modelar um sistema
considerando a evolu¢do do tempo e do espaco de maneira discreta (1). Dentre seus
objetivos ao introduzir essa nova forma de representar os sistemas, estava a modelagem da
auto-reproducao bioldgica e a criagao de dispositivos computacionais sintéticos analogos
ao cérebro humano (2). A nova ideia introduzida por von Neumann resultou em um
modelo matemético denominado autéomato celular (AC). A evolugao destes sistemas
ocorre pela aplicacao de uma regra localmente definida sobre uma certa vizinhanca. Um
fato interessante é que qualquer sistema fisico satisfazendo equacoes diferencias pode ser
aproximado por um automato celular pela introdugao de diferencas finitas e variaveis
discretas (3). O tempo de processamento de sistemas modelados por AC é uma vantagem
na simulacao, ja que este apresenta um processamento menor quando comparado com

modelos que envolvem equacoes diferenciais.
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A ideia de autdémato celular que comegou com John Von Neumann (1903-1957) ficou
mais abrangente com o tempo, dadas as contribui¢oes de John Horton Conway , Stephen
Wolfram e muitos outros pesquisadores desta area (4). Um dos primeiros sistemas a
serem modelados utilizando AC foram o Jogo da Vida (5) e o modelo de bolas de bilhar
ineldstico sem atrito (6,7). Modelos de AC sdo tipicamente apropriados para tratar de
sistemas com regimes de sistemas altamente nao lineares (8). Atualmente, os ACs tem sido
utilizados para a modelagem de uma imensa variedade de sistemas, tais como: estruturas
cristalinas (formagao de cristais) (9), reagoes quimicas (10), modelo de crescimento urbano
(11), trafego de automoveis (12), regulagao genética (13), ecossistemas (14), evolucao de
epidemias (15), simulacdo de propagagao de fogo (16), modelos de difusdo e caos (17),
fisica de plasma (18), sistemas de encriptagao (19), modelo de formagcao de galaxias (20),

redes neuronais (21,22), dentre muitos outros.

Neste trabalho pode-se aplicar modelos de AC para verificar a influéncia e a dinamica
de uma rede neuronal com sinapses elétricas e/ou quimicas em um sistema neuronal
(22, 23).  As redes neuronais modeladas pelas regras de AC apresentam resultados
interessantes quanto ao estudo da criticalidade do sistema (21) e também quanto ao
fenémeno de biestabilidade (24) ao se considerar sinapses quimicas com pesos ponderados.
Compreender a resposta de um sistema neuronal quando o mesmo é submetido a estimulos
externos pela modelagem utilizando AC é um dos pontos principais deste trabalho.
A capacidade de um sistema biolégico discriminar a intensidade de um estimulo é
caracterizada pela faixa dinamica (25), logo a faixa dinamica é denominada como o
intervalo de intensidades para o qual os receptores podem codificar um certo estimulo
(26-28). A percepcao visual e auditiva possuem uma alta faixa dindmica. O sentido
da visao humana pode perceber mundancas de luminosidade da ordem de dez dezenas,
enquanto a audigao doze dezenas de intensidades da pressao do som (29). A faixa dinamica
da visao humana ¢é importante no desenvolvimento de dispositivos de imagem de alta
faixa dinamica (30), enquanto a faixa dinamica da audigdo pode ser usada para casos de

implantes cocleares (31).

Primeiramente estudou-se o modelo deterministico de interacao entre os neuronios,
modelo ao qual foi proposto por Viana e colaboradores (23). Em seguida realizou o
estudo do modelo de interacao de sinapses elétricas, modelo na deterministico proposto por
Kinouchi e colaboradores (21). O terceiro modelo estudado foi adaptado para descri¢ao
das sinapses elétricas juntamente com as sinapses quimicas com pesos ponderados. O
modelo considerado para descrever as sinapses elétricas é também o modelo de interagao

proposto por Kinouchi e colaboradores (21). Ja o modelo de sinapse quimica ponderada é
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um modelo adaptado de Haimovici e colaboradores (32). Apés o estudo realizado pode-se
constatar que a adicao de sinapses quimicas com pesos ponderados em uma rede com
apenas com sinapses elétricas pode resultar em um aumento no valor da faixa dinamica

do sistema para regices de limiar onde as sinapses quimicas apresentam forte influencia.

Para uma melhor explanacao do assunto, esta dissertacao foi dividido em capitulos.
No Capitulo 2 tem-se a apresentacao sobre o surgimento, os principais tipos e alguns
exemplos de regras de AC. No Capitulo 3 apresenta-se a unidade béasica do sistema nervoso,
os tipos de sinapses e suas caracteristicas, algumas regras de AC que modelam as sinapses
neuronais e explora-se a dinamica da rede para cada modelo de AC utilizado. O Capitulo
4 apresenta um esbog¢o de como a intensidade de um estimulo recebido por nossos sentidos
pode gerar uma determinada sensacgao, a partir disso faz-se uma analise da faixa dinamica
para os modelos de AC apresentados no Capitulo 3. No Capitulo 5, apresentam-se as

conclusoes do presente trabalho e as perspetivas de trabalhos futuros.
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2 Automato Celular

Os primeiros estudos sobre AC foram realizados por John von Neumann, no final da década
de 1940, motivado por aplicagoes biolégicas (33). Inicialmente propds o modelo de AC
unidimensional, ao qual cada sitio possui apenas dois vizinhos. Seguindo sugestoes dadas
por Stanislaw M. Ulam, Neumann estudou um modelo discreto bidimensional de estados
finitos (34). John Horton Conway partindo das configura¢oes de um AC bidimensional e

associando a teoria combinatéria de jogos, desenvolveu o AC chamado Jogo da Vida (35).

Automato celular é o nome que se designa ao modelo matematico de um sistema
que contém um grande nimero de componentes idénticos, que evoluem de forma discreta
no tempo, por intermédio de uma regra definida sobre a vizinhanga local (36). Cada
componente do automato celular chamado de sitio ou célula, possui seu estado definido

por um valor. A posicao de cada sitio é discreta no espaco.

O estado de cada um dos sitios no instante ¢, sera afetado no instante de tempo
posterior, 4+ 1, pela regra utilizada para a evolugdo do automato (3). Todos os sitios
mudam seu estado simultaneamente através da atualizacao da mesma regra. A aplicagao
destas regras simples, podem produzir uma dinamica extremamente complexa (37). O
AC pode ser uni, bi, tri ou n-dimensional. Dependendo da dimensionalidade do sistema
e de como é definida a geometria das células, a vizinhanca, as condigoes iniciais, as
regras de evolucao e as condigoes de contorno, o sistema podera apresentar caracteristicas

particulares.

2.1 Unidimensional

Os ACs mais simples sao os unidimensionais. Estes, como o proprio nome sugere, sao
constituidos por uma grade linear de células. A Figura 2.1 ilustra um AC unidimensional;
em que cada célula é identificada por a;, em que i é um indice de valor discreto referido
respectivamente a cada célula (4). No caso mais simples do AC unidimensional tem-

se o estado de cada sitio como sendo apenas 1 ou 0, de dois estados possiveis (0 e 1).
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Figura 2.1: Representacao dos sitios de um automato celular unidimensional com suas
respectivas identificacoes: ... , ay—2 , an—1 , an , Aut1 5 Auy2 5 -

An2 | An1| 4, dpy1|An+2

Fonte: O autor.

Desta forma pode-se definir regras de evolugao sobre uma certa vizinhanca, geralmente
tomada sobre os primeiros vizinhos: neste caso um vizinho imediatamente a direita e outro
imediatamente a esquerda. Estas regras podem ser classificadas em dois tipos principais,

regras deterministicas e nao deterministicas.

As regras de evolucao do AC deterministico sao locais, dependem do estado atual do
sitio a ser atualizado e dos estados da vizinhanca correspondente. Pode-se definir uma
vizinhanga de primeiros vizinhos de um sitio a,, para o caso unidimensional, como sendo
o sitio a,—1 € ay+1. A evolugao do sitio a, dependera do estado dos sitios a,_1, a, € ay+1.
Dito de outra forma, tem-se que o estado do sitio a,, sera atualizado no instante de tempo

posterior por meio de uma expressao f, tal que:
t+1 t t t
ay _f(an—1=an=an+1)' (2'1)

O nuimero de possiveis combinacoes de um AC unidimensional finito, usando uma
regra com dois estados possiveis por sitio e formado por N sitios é igual a 2V (38). Em
um de seus trabalhos, Stephen Wolfram definiu um conjunto de 256 regras diferentes para
serem aplicadas utilizando AC unidimensional (39). Para se obter o nome de cada regra,
basta-se aplicar uma transformacao decimal do valor das saidas de cada regra, dada a
ordem das entradas mostradas na Tabela 2.3. Por exemplo para a Regra 222 temos a
saida bindria dada por 11011110. Aplicando a transformacao decimal temos a Regra
(27x 1) +(20x 1) 4+ (22x 0 ) +(2%x 1) +(23x 1) + (22x 1) + (2'1)+ (2% 0) = Regra
222. Uma das formas possiveis de se expressar estas regras é mediante de uma expressao
booleana. As regras expressas através da expressao booleana sao apresentadas na Tabela
2.1.

Estas regras definem a evolucao da célula ap no instante de tempo posterior, onde
a_1 e aj sao os sitios vizinhos a direita e a esquerda do sitio ag. O estado da célula ag
sera dado pelo resultado da expressao Booleana correspondente a regra em questao. A
algebra Booleana é um sistema de deducao matematica que se restringe a um conjunto

A que possui dois elementos especificos, 0 e 1 (falso e verdadeiro). As operagoes
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Tabela 2.1: Expressoes Booleanas para as regras 30, 90, 190 e 222.

Numero da Regra Expressao Booleana
Regra 30 (a_y-ap-ar)+(a=1-ap)+ (a=1-a)
Regra 90 (a_y-ap)+(@a—1-ar)

Regra 190 (a1 -ag)+ (a—1-ap) + (ar)
Regra 222 (a_y-ar)+ (a=1-ar)+ (ao)

Fonte: Dados retirados da tabela Formas de Regras e Equivaléncias (39).

bindrias necessarias para aplicar as regras de evolucao do automato através das expressoes
Booleanas sao: a operacao E que possui representagao (-) e a operagao OU que possui
representagao (+). A representagao do elemento complementar de a, é dada por d,. Como
exemplo, se a, =0 o elemento complementar sera igual a a4, = 1. Sob esta representagao
a multiplicagdo (-) de dois elementos diferentes resultard em valor zero, enquanto a
multiplicagao de dois elementos iguais resultara no proprio elemento. No caso da adigao de
dois elementos iguais resultara no proprio elemento, enquanto na adi¢ao de dois elementos
diferentes resultara em um valor igual a 1 (40). A Figura 2.2 apresenta os sitios de entrada
para a evolucao do sitio ag, isto é, os sitios a_1, ag e a;. O sitio abaixo do sitio ag de
entrada ¢ o sitio com o estado resultante a aplicacao da regra.

Figura 2.2: Representagao dos sitios de entrada, a_j,a, e aj, para a aplicacao de cada

uma das regras. Abaixo do sitio ag esta o sitio com o estado resultante a aplicagao da
regra.

a.| a, | a:

Fonte: O autor.

Calculando a evolucao do sitio ag no instante de tempo ¢+ 1 através da expressao
Booleana da Regra 30, onde os estados dos sitios no instante de tempo ¢ sao a_; =1,
ap=1ea; =1, temos que, dada a Regra 30 (a_;-ag-ay)+ (a1 -ap) + (a—1-ai), e sabendo
que a_1 =0, ag =0 e a; =0, logo a expressao fica (1-0-0)4 (0-1)4 (0-1). Utilizando
a algebra Booleana temos que a expressao resulta em 0. Logo o estado do sitio ag sera

igual a 0 em 7+ 1.

Uma outra forma de expressar cada uma das 256 regras é mediante a representagao
grafica ou sua equivaléncia de estados de 0 (sitios de cor branca) e 1 (sitios de cor
verde). Na Figura 2.3 apresenta-se de forma gréfica a representacao das mesmas regras

apresentadas através da expressao booleana na Tabela 2.1.

A evolucao dessas quatro regras é apresentada na Figura 2.4 a partir de uma tnica
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Figura 2.3: Apresenta-se um esquema representativo para as regras contidas na Tabela
2.1.

Regra 30

Regra 90

Regra 190

Regra 222

14 11
o -
w " w .
u2fuzlzlLs
T
- - |
"

Fonte: O autor.

semente, isto é, um 1nico sitio inicialmente com estado igual a 1 (representado pelo sitio em
verde na primeira linha, em ¢t = 0) gerando os comportamentos apresentados. As Figuras
2.4 (a), (b) (c) e (d) correspondem as regras 222, 190, 90 e 30, respectivamente. Todos os
demais sitios, que nao a semente, possuirao inicialmente valor igual a 0 (representado por
sitios de cor branca). Para evoluir as regras acima citadas, considerou-se uma condigao
de contorno, ao qual as extremidades do automato celular se encontram longe o suficiente

para nao afetar a evolugao da semente (estado do sitio igual a 1).

Estas regras podem levar o AC unidimensional a 4 tipos gerais diferentes de evolugao.

Estes 4 tipos de evolugao sao:

e (Classe I - a evolucao leva a estados homogéneos, isto é, os sitios do AC chegarao
a um mesmo estado (valor) apés um numero finito de intera¢oes independente das
condigoes iniciais (38). Este comportamento é andlogo a um ponto limite de um

sistema dinamico continuo (8);

e Classe II - a evolucao leva para um conjunto de estruturas estaveis ou periédicas
que sao separaveis e simples. Tal comportamento é analogo aos ciclos limites dos

sistemas dindmicos continuos (38);

e (Classe III - evolucao leva a um padrao nao periédico, mas nao completamente
aleatério (38). Os padroes obtidos s@o frequentemente auto-similares ou invariantes

por escala. Tal comportamento se assemelha a atratores estranhos (8);

e (Classe IV - evolucao leva a estruturas complexas, muitas vezes persistente ao longo
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Figura 2.4: Evolucao das regras apresentadas em (a) 222, (b) 190, (c) 90 e (d) 30 partindo
de uma tnica semente. O nimero de sitios apresentados ¢ igual a 65.

t=0
~—

: (b)

,r
t-:ig‘:

Fonte: O autor.

do tempo (39,40).

Um exemplo de cada uma dessas classes esta apresentado na Figura 2.5, através da
evolucao das Regra 160, 164, 22 e 41 (39), correspondentes as Classes I, II, III e IV,

respectivamente.

As regras apresentadas, evoluem a partir da mesma condicao inicial, atingindo um
padrao homogéneo na Figura 2.5 (a), um conjunto periédico de estruturas na Figura 2.5
(b), um regime nao periddico na Figura 2.5 (¢) e um agregado complexo na Figura 2.5
(d) (38). Considerando-se a Figura 2.5, pode-se identificar as classes das regras aplicadas.
Todos os ACs dentro de cada classe, independente de detalhes de construgao e regras de

evolugao, exibem comportamente qualitativo similar (8).

A evolucao do AC depende das condicoes de contorno, pois este é um sitio da
vizinhanga que sera analisada ao se aplicar a regra. Pode-se ter comportamentos distintos
quando consideramos condicoes de contorno diferentes. As possiveis condi¢oes de contorno

que podem ser tomadas para um AC unidimensional sdo da seguinte forma:

e Considerando-se o primeiro sitio do AC como sendo vizinho do n-ésimo sitio. Desta
forma obtém-se um AC unidimensional espacialmente periédico (3). Na Figura 2.6

apresenta-se a condi¢ao de contorno mencionada.
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Figura 2.5: Representacao da evolugao das quatro classes de AC unidimensional, Classe
I, II, IIT e IV, através das regras 160, 164, 22 e 41, apresentado nas Figuras (a), (b), (c)
e (d), respectivamente, a partir de uma mesma condigao inicial. O tempo é expresso no
eixo coordenado, enquanto a posicao de cada sitio é identificada pelo eixo das abscissas.
As classes sa apresentas por Wolfram (38,39).
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Fonte: O autor.

Figura 2.6: Representacao esquematica da condigao de contorno periédica em um
automato celular unidimensional.

Fonte: O autor.
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e Considerando-se os sitios da borda do automato com valores fixos ou definidos ao
longo do tempo. Por exemplo, na Figura 2.7 os sitios i’ e i’ consideram-se valores
fixos iguais a 0 e/ou 1 (3), ou mesmo os definindo em fungdo do tempo. Este
sitio pode ser utilizado como um recurso, a fim de definir a condicao de contorno
do AC. Estes sitios nao compoem o AC, porém define-se a evolucao do mesmo na
extremidades. Na Figura 2.7 representa-se algumas destas condigoes de contorno
para AC unidimensional, sendo as Figuras I e II condigbes fixas ao decorrer do
tempo, com valores iguais a 0 e 1, respetivamente, e a Figura III, uma condicao de
contorno que pode variar no tempo. Na cor verde e branca estao representados os

estados 1 e 0, respectivamente.

Figura 2.7: Representagao esquemaética da condigao de contorno com valor fixo ou definido
nas extremidades de um AC unidimensional.

1 1-41-31-2 1-1 1 1+1 142 143 1+4 1

B .. N B

IT

B .| | m

Fonte: O autor.

A dependeéncia das condigoes iniciais no AC pode ser observada na evolucao de uma
mesma regra para 4 condicoes iniciais. Na Figura 2.8 apresenta-se a evolucao da Regra
54 para 4 condigoes iniciais diferentes. Nota-se que a evolucao de uma mesma regra pode

levar a diversos comportamentos caso as condigoes iniciais sejam diferentes.

2.2 Bidimensional

Analogamente ao caso unidimensional, pode-se definir um AC bidimensional com uma
regra local de evolugao temporal em termos de uma vizinhanga. Pode-se, por exemplo,
denotar a evolugao do sitio a; ; expressa para os primeiros vizinhos da vizinhanca de
Neumann dos primeiros vizinhos como:

+1
al(at]' ):f(al(t—)l,ﬁal(,t}—l’agf])‘val(f}+1,a§21,j), (2.2)
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Figura 2.8: Comportamento do automato celular unidimensional. Evolucao segundo a
regra 54 com condicoes iniciais distintas para cada quadro.

t=0
—

3
!
!

Fonte: O autor.

em que f é uma fungao arbitraria que especifica a regra do AC. A regra de evolugao
pode levar em conta o sitios de uma determinada vizinhanca e também o préprio sitio
em questdao. A regra de evolucao temporal do automato sobre uma certa vizinhanca
define o processo de transformagao das condigoes iniciais para outros estados do sistema.
Partindo-se de uma condicao inicial aleatoria podemos obter as mesmas quatro classes de

comportamento apresentadas na segao anterior (41).

Os tipos de vizinhanga para AC bidimensional mais comuns sao: vizinhanga de
Neumann de primeira e segunda ordem (onde a ordem se refere aos primeiros e segundos
vizinhos da célula analisada, respectivamente), vizinhanga de Moore de primeira e segunda
ordem, vizinhanca de Moore estendida e vizinhanga aleatéria (2,4, 40). Na Figura
2.9, representa-se os tipos de vizinhanga mencionados anteriormente. A vizinhanca de
Neumann de primeiros vizinhos possui quatro vizinhos (acima, abaixo, a direita e a
esquerda do sitio central) e e apresentada na Figura 2.9 (a), enquanto a vizinhanga de
Neumann de segundos vizinhos, a qual encontra-se na Figura (b), possui 12 vizinhos,
sendo os segundos vizinhos dispostos em relacao aos primeiros vizinhos de modo similar
aos primeiros vizinhos em relacao ao sitio central. Na vizinhanca de Moore de primeiros

vizinhos, apresentada na Figura 2.9 (c), considera-se todos os sitios em torno do sitio
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central, enquanto a vizinhanga de Moore de segundos vizinhos, Figura (d), considera
os primeiros e segundos vizinhos do sitio central. A vizinhanca de Moore extendida,
apresentada na Figura 2.9 (e) é basicamente a mesma vizinhanca de Moore de segundos
vizinhos. A vizinhanga da Figura 2.9 (f) apresenta um exemplo de vizinhanca aleatéria
com 8 sitios.

Figura 2.9: Tipos de vizinhanca para automatos celulares bidimensionais. Em (a) e
(b) apresenta se a vizinhanca de Newmann, em (c) tem se a vizinhanga de Moore, em
(d) encontra se a vizinhanga de Moore estendida e em (f) estd a representacdo de uma
vizinhanga randomica.

(a)

(c) (d)

(e) || (f)

Fonte: O autor.

Pode-se definir regras de evolugao para o AC bidimensional de forma andloga a feita
para AC unidimensional, sendo esta regra definida sobre uma certa vizinhanca por meio
da qual o sistema terd sua evolugao. Uma das regras de evolugao para AC bidimensionais

mais conhecidas é chamado de Jogo da Vida, criado por John Conway em 1970. O Jogo
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da Vida possui uma vizinhan¢a de Moore de primeiros vizinhos (Figura 2.9 (¢) ). Cada
célula poderd assumir apenas um de dois estados possiveis: vivo ou morto. A regra de
evolugao para este caso, definida para uma célula arbitraria sobre a vizinhanca de Moore

de primeiros vizinhos ¢ dada da seguinte forma:

e Se uma célula viva possui 0 ou 1 vizinho vivo em um dado instante, no instante de

tempo seguinte esta célula terd estado morto.

e Se uma célula viva possui 4, 5, 6, 7 ou 8 vizinhos vivos em um dado instante, no

instante de tempo seguinte esta célula terd estado morto.

e Se uma célula morta possuir 3 vizinhos vivos em um dado instante, no instante de

tempo seguinte esta célula tera estado vivo.

e Se uma célula morta possuir nimero de vizinhos vivos diferente de 3, esta célula

permanecera morta.

e Se uma célula viva possui 2 ou 3 vizinhos vivos em um dado instante, no instante

de tempo seguinte esta célula permanecera viva.

Essas regras foram cuidadosamente escolhidas para equilibrar a tendéncia de um dos dois
estados predominar, de modo que, dada uma condicao inicial, é dificil saber o estado ao
qual o sistema assumird. A Figura 2.10 ilustra a evolu¢ao de uma condigao inicial para o
Jogo da Vida com 36 sitios. Partindo da condigao inicial em t = 0 e aplicando as regras
de evolucao dos Jogo da Vida se obtém os estado dos sitios nos demais tempos. Para o
instante de tempo ¢t = 2 o sistema torna-se periddico, repetindo a mesma configuracao nos

tempos posteriores.

Depois da regra do AC, Jogo da Vida, inventado por Conway, muitas outras regras
de transicao semelhantes foram criadas. Todas essas variacoes de regras do Jogo da Vida
foram denominadas familia life-like. Para identificar cada regra de transicao, utiliza-se a
forma Bx /Sy, onde x e y podem assumir valores de 0 a 8. A letra B se refere ao nimero de
vizinhos vivos para que uma célula torne-se viva, enquanto a letra S se refere ao nimero
de vizinhos vivos para garantir a sobrevivéncia das células nascidas. Como no Jogo da
Vida criado por Conway uma célula morta torna-se viva quando possui 3 vizinhos vivos e
mantém-se viva com 2 ou 3 vizinhos vivos, logo a notagao para a regra do Jogo da Vida

criado por Conway ¢é identificada por B3/523.

Considerando uma certa condigao inicial aleatéria de tamanho 200x200, aplicando as

diferentes regras de AC’s da familia “life-like” para realizar a evolugao do sistema por 5000
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Figura 2.10: Evolucao temporal do automato celular bidimensional conhecido como Jogo
da Vida. Cada uma das células (posigdo ocupada) nas caixas podem encontrar se no
estado vivo (cor) ou morto (cor). Em cada célula observa se uma etiqueta numérica
representando o nimero de vizinhos vivos que cada célula possui (0, 1, 2, 3, 4 ou 5).

= t=1

2.1 110]0]0

412 1 2 1

1 1] 3 2

1 0|2 2

0 o[1]2|3]2]1

0 0[0/0]0|0][0
=3

Estado morto

Fonte: O autor.

tempos, pode-se obter as seguintes figuras referentes a cada regra apresentadas a seguir.
As regras utilizadas para exemplificar a evolugao do AC bidimensional da Figura 2.10 sao:
(a)Jogo da Vida (B3/S23), (b)PseudoLife (B357/S238), (c)WalledCities (B45678/52345),
(d)Mazetric (B3/51234), (e)Coagulation (B378/5235678) e (f)Coral (B3/S45678) (42).

Todos os exemplos apresentados até agora sao ditos AC’s deterministicos. Um AC
é dito deterministico quando dada uma configuragao inicial dos estados no tempo ¢, o
estado seguinte do sitio i em ¢+ 1, ocorre sempre de maneira idéntica dada a mesma
condicao inicial. No entanto, as regras de evolucao do AC podem depender nao apenas da

vizinhanca e do estado do préprio sitio. Diferente dos deterministicos, a evolugao dos ACs



25

Figura 2.11: Evolucao dos automatos bidimensionais de algumas regras a partir de uma
condicao inicial aleatoria por 5000 tempos. As grades de tamanho 200x200 apresentam
o padrao gerado pela evolucao das regras: (a)Jogo da Vida (B3/S23), (b)PseudoLife
(B357/5238), (c)WalledCities (B45678/52345), (d)Mazetric (B3/S1234), (e)Coagulation
(B378/5235678) e (f)Coral (B3/S45678).
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nao deterministicos nao é unicamente determinada pela sua condigao inicial (43), sendo a
evolugao do estado de cada sitio baseado também em uma funcao de probabilidade. Isto
confere ao sistema evoluir de maneira diferente a cada vez, mesmo que possua a mesma

condicao inicial.
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3 Redes neuronaits modeladas por
automatos celulares

O cérebro humano, além de controlar muitas fun¢ées do corpo, ainda recebe e interpreta
as informagoes obtidas pelos cinco sentidos. O cérebro gerencia nossos pensamentos,
memoria, fala, movimentos e todos os dérgaos do nosso corpo (44). Pesquisadores
tem estudado neuronios isolados, aglomerados de milhoes de neurdnios e regioes ativas
correlacionadas a certas atividades cerebrais. Poucos tentam visualizar o cérebro em
todas as escalas simultaneamente devido & sua complexidade (45). Sabe-se que o cérebro
humano ¢é formado por aproximadamente 100 bilhoes de neurdnios, ligados entre si por em
média 103 conexdes sindpticas cada um. O tecido nervoso que forma o cérebro é composto

basicamente por dois tipos celulares: os neurénios e as células glias (45).

3.1 Neuronios

Os neuronios sao células altamente excitaveis que se comunicam entre si através de
sinais elétricos e possuem a capacidade de receber, processar e transmitir os estimulos
recebidos. Cada neurdnio consiste de trés partes principais: dendritos (especializado na
recepgao do sinal que chega até a célula), corpo celular (responsavel pela integracao do
sinal recebido) e axonio (especializado em realizar a transmissao do sinal que sai do corpo
celular do neurénio) (46). Um neurénio pode apresentar milhares de dendritos os quais
possibilitam ao neuronio receber informacoes de diversas fontes ja que se estende em
varias direcoes. A grande maioria dos axonios sao longos e finos, nos quais armazenam-se

os neurotransmissores quimicos (47).

A Figura 3.1 apresenta uma representacao das partes principais de um neurénio. Além
dos componentes ja citados que formam o neurénio, estruturas como o nédulo de Ranvier
e a bainha de mielina podem ser observados na Figura 3.1. Apenas em torno do axoénio
é que existem as bainhas de mielina, sendo esta mais espessa que o axonio. A mielina

fornece um isolamento que impede o fluxo de corrente através da membrana axonal. Em
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contrapartida, aumenta a velocidade de propagagao do potencial de agdo (que caminha
pelo axonio). Quanto mais espessa e longa for a bainha de mielina, mais rapida serd
a velocidade de condugao pelo filamento axonico (47,48). A cada 1 a 3 milimetros da
extensao da bainha de mielina existe um nidulo de Ranvier, que sao pequenas porcoes de
interrup¢oes da bainha de mielina (48,49). Estes nédulos sao especializadas na propagagao
ativa do potencial de acao através de fluxo ionico na membrana do axonio e contém
uma densidade elevada de canais de Na®™ e K*. Um potencial despolarizante percorre
rapidamente ao longo da regiao mielinizada, tornando-se mais lento ao passar pelo nédulo
de Ranvier, de forma que a propagacao do sinal no axonio parece saltar rapidamente de

um nédulo a outro (48).

Figura 3.1: Representacao esquemadtica da estrutura de um neurdnios.

Bainha de Mielina

/\ Corpo Celular

Dendritos

Nodulo de Ranvier

Terminais axonicos

Fonte: Adaptado da Revista Brasileira de Ensino de Fisica (50).

A membrana limitante do neuréonio assume papel importante na transmissao do
impulso nervoso. Cada um dos fons que participam do processo (Na~, KT ,Ca?*,Cl7)
possui seu tipo especifico de canal molecular para entrada e saida pela membrana (47).
A membrana neuronal em condigoes fisiologicas e em repouso é positiva no seu exterior
e negativa no seu interior. No espaco extracelular predominam os fons de Nat e Ca?™,
no meio intracelular os fons de K™ e Cl1=. Ao receber um estimulo, sendo o estimulo
suficientemente intenso, o sinal se propaga pela membrana, havendo nesta uma inversao de
polaridade (meio extracelular-negativo, meio intracelular-positivo) com a entrada de Na™
em maior quantidade (até o potencial de acio atingir o seu valor maximo) e Ca®* em menor

quantidade. Logo ap6s, ocorre a saida dos fons K+ e C1™ através dos canais da membrana,
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retornando a membrana ao potencial de repouso por meio do processo de repolarizagao
(51). Destes 4 fons, KT e Na™ é que predominam na troca na superficie da membrana. O
estado da membrana no potencial de repouso é também chamado de polarizado, enquanto
o estado o qual ocorre a excitacao da célula devido a algum estimulo, onde ha aumento
do potencial da membrana, também é chamado de despolarizado. A Figura 3.2 apresenta
os principais fons que participam deste processo na membrana neuronal. No estado de

Figura 3.2: Representagao do potencial de agao da membrana neuronal e da permeabili-
dade ibnica através dos canais de Na™ e Kt ao longo do tempo.
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Fonte: Adaptado de Fisiologia Humana (52).

repouso os canais se encontram fechados (instante de tempo r =0). O potencial de ac¢ao é
modelado ao longo do tempo pela entrada e saida dos fons, onde esse fluxo de ions entre

a membrana é representada por meio da permeabilidade ionica.

Como ja mencionando, a forma como os neurOnios se comunicam ¢é através da
transmissao de um sinal elétrico. A regiao onde ocorre a passagem do sinal de um
neuronio para o outro é denominada sinapse. A sinapse entre neuronios ocorre desde
a extremidade do axonio pré-sinaptico até a extremidade do dendrito do neuronio pos-

sinaptico, incluindo a chamada fenda sinaptica, que fica entre a superficie das duas
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membranas (53). Nestas jungoes ¢ que os neurénios sao excitados, inibidos ou modulados.
As sinapses podem ser do tipo excitatérias, em que a liberacdo de neurotransmissores
a partir do neuronio pré-sinaptico despolariza a membrana pds-sinaptica, ou inibitorias,
em que a membrana pds-sindptica é hiperpolarizada (54). Uma grande quantidade de
neur6nios recebem entradas excitatérias (injegao de corrente positiva) e inibitérias (injegao
de corrente negativa) de milhares de outros neurdnios (55,56). As sinapses sao locais
especializados pela transmissdao quimica ou elétrica de impulsos nervosos. As sinapses
ocorrem também entre neurdnios e outras células, como as fibras musculares (49). As
sinapses podem ser de dois tipos: sinapses elétricas e sinapses quimicas. Estas sinapses
sao apresentas de modo ilustrativo na Figura 3.3. As sinapses elétricas ocorrem através
das juncoes comunicantes que possibilitam a passagem dos ions de uma célula para outra.
Se o movimento de fons ocorre entre neuronios ha um fluxo de corrente. A sinapse elétrica
se caracteriza também por ser mais rapida que a sinapse quimica (57). Além disso, as
sinapses elétricas podem conduzir informacao em qualquer direcao, porque as correntes
elétricas ou fons podem mover-se livremente em qualquer direcao por entre as jungoes

comunicantes que conectam as células (58,59).

Figura 3.3: Ilustragdo demonstrativa para sinapses (a) elétricas e (b) quimica.

(a)

Neurénio
Pré-sinaptico
Neurotransmissores

Vesiculas
Juncdes o o* e, * Fenda
- * . Ve .
Comunicantes o M ‘ Sinaptica
Receptores

Neurénio
Pos-sinaptico

Fonte: O autor

As sinapses do tipo quimica sao em geral mais abundantes, sendo a maneira mais
comum de comunicacao entre duas células nervosas. A membrana pré-sinaptica libera
um ou mais neurotransmissores dentro da fenda sindptica. Os neurotransmissores se

difundem na fenda sinaptica até alcancar os receptores que sao canais ativados por ions
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da membrana pds-sinaptica. A ligacao dos neurotransmissores a estes receptores inicia a
abertura dos canais ionicos, permitindo a passagem de certos fons por meio da alteracao da
permeabilidade da membrana pds-sindptica (57). A transmissdo de uma sinapse quimica
¢ relativamente lenta se comparada com a velocidade de propagagao de um potencial de
acao e se comparada a velocidade de propagacao do sinal através da sinapse elétrica. No
entanto, mesmo sendo estas mais lentas possuem uma vantagem significativa. Diferente
das sinapses elétricas em que sinal da célula pds-sindpticas é sempre similar ao enviado
pela célula pré-sinaptica, nas sinapses quimicas o sinal nas células pds-sinapticas nao
é necessariamente o mesmo da célula pré-sinaptica, conferindo um nivel adicional de
regulagdo para o sistema nervoso (58). A diregdo de propagacdo do sinal quimico é

unidirecional (59).

O estudo do cérebro esta fortemente baseado na biologia e na medicina. No entanto,
existem outras maneiras de se estudar o comportamento de redes neuronais, pensando no
cérebro mediante equagoes, automatos celulares e outros modelos que imitam os neuronios
(60). Modelos de redes neuronais utilizam-se de regras deterministicas e probabilisticas de
evolucao para reproduzir caracteristicas fundamentais da atividade cerebral espontanea.
Caracteristicas estas que podem ser observadas utilizando a técnica de fMRI (Imagem por
resonancia magnética funcional) (61,62) para o estudo cerebral, por meio da qual torna-se

possivel obter neuroimagens com resolucao espacial e temporal.

3.2 Automato celular deterministico

O modelo utilizado para descrever a dinamica da rede neuronal é o de um AC em
que cada elemento excitavel representa um neuronio que pode estar em um dos 3 estados
possiveis: repouso, ativo ou refratario. Este modelo primeiramente proposto por Copelli
e colaboradores (63) identifica cada um desses 3 estados da seguinte forma: x; =0 se o
neuronio i se encontra no estado de repouso, x; = 1 se 0o neuronio se encontra no estado
ativo e x; = 2,3,4 se o neurénio estd no estado refratario (inativo e impossibilitado de
disparar). Logo, a varidvel x; representa o potencial da membrana do neurdénio i. O
estado de repouso é caracterizado por possuir um potencial de —70mV. O estado ativo
possui um pico de potencial de valor +30mV. No periodo de inatividade, estado refratario
do neuronio ao qual o mesmo fica impossibilitado de disparar, o potencial retorna para
o potencial de repouso. A Figura 3.4 mostra a representacao do potencial de acao do
neuronio por meio do AC. O valor do potencial do estado refratario varia desde o valor do

pico de disparo até valores menores que o potencial de repouso. Contudo, apés trés estados



32

de inatividade, o potencial atinge o valor de repouso. O fato da representatividade do
estado refratario possuir uma variacao maior no potencial nao prejudica a utilizacao deste
modelo, ja que a fenomenologia essencial do disparo utilizando o AC é bem caracterizada
(63). Na Figura 3.4, o valor de u é igual a Sms e representa o tempo para o neurdnio
efetuar um disparo completo (partindo do estado de repouso até o dltimo tempo de estado

refratario do neurénio).

Figura 3.4: Representacao do potencial de acao neuronal utilizando o autémato celular
que possui um tempo para completar o disparo de 5 tempos (i = 5ms).
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Fonte: Adaptado de Fisiologia Humana (52).

As duas regras para evolucao temporal para cada neuronio i deste sistema neuronal

Sa0:

e se x;(t) =0, entao x;(t+ 1) = h(t), onde h; pode assumir valores 0 e 1 (0 neurdnio s6

dispara se receber um estimulo suficiente enquanto estiver no estado de repouso);

e se x;(t) #0, entao x;(r+ 1) = [x;(t) + 1] mod u, em que x; pode assumir valores de 0
até u — 1 (uma vez disparado, o neuronio mantém-se no estado refratario por yu —2

passos de tempo).

Quando existe um estimulo chegando ao neuronio i no instante de tempo ¢, temos que
hi(t) = 1. Se nao houverem estimulos chegando no neurénio i, esta variavel serd igual a
zero (hi(t) =0). O estimulo que um certo neurdnio i necessita receber para que dispare
pode chegar até o mesmo de duas maneiras: através de um outro neuronio ativo que esta
conectado (elétrica ou quimicamente) a ele e/ou por meio de uma perturbagao externa
aplicada diretamente neste neuronio. Essa perturbacao externa é modelada aqui por um

processo poissoniano (63). Dito de outra forma, a perturbagao externa é distribuida com
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uma probabilidade por instante de tempo dada por
A(r)=1—e" (3.1)

em que r é a média da taxa da perturbacdo e 6t é o intervalo entre dois estimulos
externos consecutivos (0t =t —1,). Cada elemento recebe esta perturbagao externa
independentemente mediante o processo poissoniano. Um neurénio no estado de repouso
que nao recebe nenhum estimulo permanecera neste mesmo estado. Ao contrario porém,
um neuronio que esteja no estado de repouso e recebe um estimulo suficiente ira disparar.
Para o caso em questao, a regra que pode ser aplicada para verificar se um certo neurénio

i estd recebendo estimulo pode ser apresentado através da expressao a seguir:

hi(t+1) =1—=[1=8(Si(t+1),1)] J] (1= 8xip;(0), DI] [ — @iy (x;(t = 7),1)]. (3.2)
j==1 Jel

O termo [1 —8(3;(t+1),1)] fornece a informagao sobre o fato de haver ou nao uma
perturbagao externa sobre o neurdnio i (entendendo-se a perturbagao externa como um
estimulo que vem de fora do sistema em questao), onde o termo 3;(¢ + 1) representa
a existéncia ou a auséncia de estimulo unitdario externo sobre o neuronio i. O termo
[1;—1[1—8(xit;(r),1)] proporciona informagao se os vizinhos das conexoes locais (sinapses
elétricas), a esquerda e a direita do neurdnio i, que esteve disparando no tempo anterior ao
analisado. Se a verificacao obtida for positiva, o neuronio i recebera o estimulo elétrico. O
ultimo produtoério do segundo termo da Equagao 3.2 fornece a informacao se os neurénios
aos quais fazem conexdes nao locais (sinapses quimicas) com o neurdnio i possam ter
disparado a T tempos anteriores. Assim tem-se que T representa o tempo de atraso e a;, j
é o elemento de matriz que informa se ha ou nao conexao nao local do neurénio i com o
neuronio j. Este é um modelo unidirecional quanto as sinapses quimicas e bidirecional
quanto as sinapses elétricas. Por exemplo, se o elemento de matriz for ap g =1 (referente
as sinapses quimicas), pode haver transmissao de estimulo do neurdnio 2 para o neur6nio
8; no entanto o sentido contrario nao é permitido. O tempo de atraso T representa o
tempo que um certo estimulo demora para chegar até um outro neuronio através de uma
sinapse quimica e surge pelo fato desta sinapse ser intermediada por neurotransmissores
que fazem o envio do sinal. Esses neurotransmissores sao difundidos de um lado da fenda
sinaptica e recebidos pelo neuronio pdés-sinaptico. Note que se houver qualquer estimulo
no neurénio i, o segundo termos da Equagao 3.2 serd nulo e k;(t) = 1, indicando que hé
perturbagao no neuronio referido. No caso do segundo termo desta mesma equagao nao

possuir valor nulo, terd valor unitario, donde h;(¢) = 0.

A Figura 3.5 apresenta como a rede utilizada neste modelo é constituida; para isso,
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exemplifica o caso de uma rede de tamanho reduzido formada por 9 neurénios. A
figura também nos permite visualizar em detalhes o mecanismo da dinamica ja citado
em paragrafos anteriores, tanto quanto referente a sinapses elétricas quanto quimicas. A
Figura 3.5 (a) mostra 9 neurdnios conectados por sinapses elétricas entre seus vizinhos
imediatos (representados pelas setas de linhas azuis) e as sinapses quimicas (representadas
pelas setas de linha vermelha). Na parte (b) da mesma figura, podemos ver a dinamica
do automato considerando apenas as sinapses elétricas a partir da condicao inicial de um
tnico neurénio disparando (neurénio nimero 5 no instante de tempo t =0). O estado
disparando ou ativo ¢é identificado pela cor preta. Os demais neuronios no estado de
repouso no tempo t = 0 sao identificados pela cor branca. Neste caso nota-se que o sinal
elétrico é transmitido de vizinho a vizinho. Em verde tem-se a representacao do estado
refratario dos neurdnios. Na ilustracao da Figura 3.5 o tempo de atraso é considerado

igual as T = lms.

A Figura 3.5 (¢) possui a mesma condi¢ao inicial da apresentada na Figura (b),
acrescido do fato de que o modelo de evolucao temporal considera também as sinapses
quimicas. Como pode-se observar na Figura 3.5 (a), o neur6nio 5 possui uma conexao
quimica unidirecional com o neuronio 9; assim, logo apds o neuronio 5 disparar, o neurénio
9 dispara. Isto pode ser visto de modo evidente na dinamica apresentada da Figura 3.5
(¢). Compreendido de modo mais detalhado o mecanismo com que a transmissao do sinal
do estimulo sindptico ocorre para uma rede pequena podemos explorar os comportamentos

possiveis para uma rede de maior nimero de neuronios.

Para monitorar a resposta do sistema a um certo estimulo realiza-se primeiramente o
calculo da taxa de disparos neuronais em um certo instante de tempo ¢, dado pela Equacao

3.3, apresentada a seguir
N
1
p(t)zﬁzé(-xi(l)al>7 (33)
i=1

em que N representa o nimero de neuronios da rede em questao. Em seguida calcula-se a
taxa média de disparos neuronais a partir da taxa de disparos neuronais em cada instante

de tempo, utilizando-se a Equacao 3.4

]

T
F=p{ =73 p(0) (3.4)
t=1

em que T representa o intervalo de tempo escolhido para realizar o calculo.

Para um AC formado por N = 200 neuronios, pode-se aplicar as regras de evolucao

do sistema neuronal, de modo a obter a dinamica da rede para algumas probabilidades de
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Figura 3.5: Sistema reduzido com 9 neurénios, onde tém-se em: (a) as conexdes locais
(sinapses elétricas) e nao locais (sinapses quimicas), correspondentes as setas de linha azul
e vermelha, respectivamente; (b) a evolu¢ao do automato celular por meio de apenas as
sinapses elétricas (conexoes locais - setas de linhas azuis); (c¢) evolu¢ao do autémato por
meio tanto de sinapses elétricas quanto quimicas (conexoes locais e nao locais - setas de
linhas azuis e vermelhas). Nas figuras (b) e (c), a cor branca, preta e verde representam
cada uma o estado de repouso, ativo e refratario do neuronio, respectivamente.
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conexdes nao locais (p), note que as conexdes nao locais é que concedem a representagao
da presenca das sinapses quimicas neste modelo. O valor da probabilidade é dado por
p=M/(N*—3N+2), onde M representa o niimero de conexdes nao locais e N o niimero
de neurénios (23). A partir da evolu¢ao do sistema pode-se avaliar o comportamento
do mesmo utilizando o céalculo da taxa média de disparos neuronais, citada acima. No
modelo apresentado a seguir sera considerado um tempo de atraso nas sinapses quimicas
de 7 =500ms. O valor do tempo de atraso considerado é biologicamente plausivel (64).
O tempo de atraso das sinapses quimicas representa o intervalo de tempo em que o sinal
demora para ser transmitido do terminal pré-sinaptico até o neurdnio pés-sinaptico. O

tempo de atraso serd melhor explicado e exemplificado na Subsecao 3.3.2 deste capitulo.

A Figura 3.6 apresenta a evolugdo deste sistema para probabilidades p = 0 (a),
p=20,001 (b) e p=0,25 (c) no intervalo de tempo [2000,2100]. Nessas figuras os pontos
de cor preta representam os neuronios ativos nos instantes de tempo correspondentes. Os
pontos de cor verde representam o estado refratario dos neurénios. A condigao inicial
nas trés figuras anteriormente citadas é idéntica: x;(t = 0) = 0,i # 100; xj00(t = 0) =
1. No entanto, mesmo se consideradas condigoes iniciais diferentes, para um tempo
suficientemente longo, o sistema tende a apresentar uma dinamica muito semelhante.
Observando apenas os quadros na posigao superior da Figura 3.6 ( (a), (b) e (c) ), nota-se
que ao se adicionar estas conexoes nao locais, o comportamento obtido para os sistema é
modificado significativamente. Com o acréscimo da probabilidade de conexoes nao locais
(sinapses quimicas), os neurdnios se tornam cada vez mais conectados, tendendo a disparar
com maior frequéncia. Isso pode ser observado tanto nos quadros superiores ( (a), (b) e
(¢) ) quanto nos quadros inferiores ( (d), (e) e (f) ) da Figura 3.6. As Figuras (d), (e) e (f)
apresentam a taxa de disparos neuronais para cada instante de tempo, correspondentes aos
quadro superiores: (a) p=0,0, (¢) p=0,001 e (e) p=0,25, respectivamente. A probabilidade
poissoniana de perturbagao externa é igual a uma perturbagao por segundo (r=1). Como
o tempo em que o neurdnio fica no estado de disparo é cerca de 1ms, a unidade temporal
é apresenta nesta mesma unidade. O acréscimo no numero de sinapses quimicas (p)
faz os neuronios disparem de forma mais sincronizada, tornando a densidade de disparo

neuronais com maior amplitude de oscilagao (23).

Ainda para um AC praticamente idéntico ao anterior, formado pelo mesmo nimero
de neurénios da Figura 3.6 (N = 200), pode-se aplicar as regras de evolugao do sistema
neuronal para obter e analisar a dinamica quando consideramos apenas as conexoes nao
locais (referentes as sinapses quimicas). No caso da Figura 3.6, o tempo de atraso

considerado é 7 = 500ms. A Figura 3.7 apresenta a evolugao deste sistema para as
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Figura 3.6: Evolugao temporal de uma rede neuronal (N=200 neur6nios) com perturbagao
externa (r=1) e tempo de atraso t=500 ms. Os quadros apresentam a evolucao temporal
dos neurénios considerando sinapses elétricas e quimicas para (a) p=0,0, (b) p= 0,001,
(¢) p= 0,25 com suas respectivas densidades de disparos em (d), (e) e (f).
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Fonte: O autor.

probabilidades de conexao nao local p =0 figuras (a) e (d), p = 0,01 figuras (b) e (e),
e p=0,25 figuras (c) e (f). Como pode-se perceber, o fato de considerar apenas as
sinapses quimicas, confere ao sistema uma dinamica completamente diferente. Observando
a Figura 3.7 (a), em que nenhum neurénio possui sinapse, notamos que o disparo é
ocasionado apenas pela perturbacao externa e que o neurénio apés disparar nao transmite
o sinal elétrico (como esperado para o caso p =0,0). A probabilidade de perturbagao
externa poissoniana é a mesma da figura anterior (r =1). Para a Figura (b), notamos que
para a mesma perturbagao externa aplicada em (a), a dinamica obtida para o sistema é
completamente outra. Sendo a probabilidade de conexoes nao locais dada por p = 0,002,
o que corresponde nesta rede a aproximadamente 80 conexoes, temos que o sistema se
comporta de modo mais sustentavel em relagdo a densidade de disparos neuronais se
comparado ao caso em que a probabilidade é p =0, o que evidencia a ocorréncia da
propagacao do sinal elétrico. Comparando as figuras, temos que a densidade de disparos
cresce cerca de duas ordens grandeza da Figura (d) para (e). Na Figura (c), temos
que a densidade disparos em alguns instantes chega a atingir o valor maximo possivel
(p =1) e, em seguida, o valor minimo possivel. Pode-se referir ao comportamento em que

todos os neuronios dispararam no mesmo instante de tempo como dito sincronizado. Esse
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comportamento é gerado devido ao nimero de conexoes nao locais ser grande o suficiente
para que todos os neuronios recebam estimulo para dispararem no mesmo instante de
tempo. Nota-se que com a presenca de sinapses elétricas o comportamento do sistema
torna-se mais suscetivel a ocorréncia de sincronizagao (23).

Figura 3.7: Evolugao temporal de uma rede neuronal (N=200 neur6nios) com perturbagao
externa (r=1) e tempo de atraso t=500 ms. Os quadros apresentam a evolu¢ao temporal

dos neurdnios considerando apenas sinapses quimicas para (a) p=0,0, (b) p= 0,01, (c¢) p=
0,25 com suas respectivas densidades de disparos em (d), (e) e (f).
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Até o presente momento, apresentou-se casos em que a perturbagao externa aplicada
foi mantida constante e igual a r = 1. Para os resultados expostos no Capitulo 4, é
investigada a taxa média de disparos referente a uma certa faixa de intensidade de

perturbagao externa (r).

3.3 Automato celular nao deterministico

3.3.1 Conexoes elétricas

Dados experimentais sugerem que alguns neuronios nas primeiras camadas do sistema
sensorial estao principalmente ligados eletricamente através de juncoes do tipo gap. Tal
tipo de acoplamento tem se mostrado benéfico para o aprimoramento da faixa dinamica,

exercendo um papel essencial na detecgao de estimulos fracos (65). No modelo proposto
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por Copelli (28), as sinapses elétricas podem modelar uma rede intraglomérular olfativa

de dendritos excitaveis acoplados por jungoes do tipo gap.

No modelo de evolugao temporal proposto por Copelli e Kinouchi (28), cada neur6nio
i no estado de repouso (x; = 0) possui duas maneiras de atingir o estado excitado (x; =1):
(1) através do recebimento de uma perturbagado externa Poissoniana e (2) devido a um
vizinho j que, estando no estado excitado no tempo anterior, possa transmitir o sinal com
uma certa probabilidade p;;. Esse modelo descreve a evolucao de um sistema considerando
apenas sinapses elétricas. A dinamica do neurdnio apds atingir o estado excitado é regida
por uma regra deterministica, x;(r+1) = x;(¢) + 1, que ao atingir o tultimo estado refratario
do neurdnio (x; = g — 1), retorna para o estado de repouso. Neste modelo o estimulo do
neuronio possui uma certa probabilidade de alcancar o neuronio vizinho e fazé-lo atingir
o estado excitado. Na evolucao das sinapses elétricas, apds o neuronio i disparar, existe

uma probabilidade p;; de que cada neuronio conectado a este neuronio dispare.

A rede utilizada para o estudo deste modelo é um grafo aleatério nao-direcionado de
Erdos-Rényi, com NK/2 conexoes fixadas aleatériamente, em que K representa o grau
médio de conexao dos neuronios e N o nimero total de neuronios. Essa rede pode ser
entendida de modo mais simples como uma rede aleatéria, em que, se o neuronio i estiver
conectado com o neuronio j, o neuronio j também estara conectado com o neurdnio i,
sendo o numero total de conexoes considerado igual a NK. Estas conexoes sao escolhidas
aleatoriamente. Considerou-se neste estudo N = 10° neurénios conectados com grau médio
de conexao K = 10. A Figura 3.8 apresenta a distribuicdo do nimero de neurénios

correspondentes a cada quantidade de conexoes K;.

Um parametro importante utilizado neste modelo é a taxa média de ramificagao,
definida como ¢ = p;;K. O valor da probabilidade p;; se encontra no intervalo [0, pmax],
sendo a probabilidade maxima dada por pmax = 6/K, onde 6 < K. Aplicando uma certa
condicao inicial ao sistema e permitindo-o evoluir durante 3000 iteragoes, obteve-se a taxa
média de disparos variando o parametro ¢ no intervalo de 0 a 2,0. Este modelo no entanto
nao assume que as juncoes do tipo gap possuam uma dinamica estocdstica, mas apenas
que por outros fatores internos e ruidos presentes na rede, uma consideracao probabilistica

pode ser mais realista.

A Figura 3.9 apresenta o valor da taxa média de disparo referente ao valor de o
para uma rede que nao recebe nenhuma perturbacao externa ao longo do tempo além da
condicgao inicial dada durante as primeiras 300 iteradas. Os valores apresentados em preto

representam a regiao subcritica do sistema. Apds a perturbacao inicial aplicada sobre a
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Figura 3.8: O ntumero de neurdnios conectados com Kj neurdnios através de sinapses
elétricas é apresentado pela distribuicdo n(k;). O tamanho da rede considerada é N = 10°
neuronios, com numero médio de conexoes K = 10.
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Fonte: O autor.

rede, o sistema ird para um regime com auséncia de disparos. Em azul, apresenta-se a
regiao ao qual o sistema possui um comportamento supercritico. Dada a perturbacao
inicial do sistema, a taxa média de disparo se mantém constante para valor de ¢ > 1,0.
Em vermelho representa-se o ponto critico referente ao parametro o. Tal ponto tem
sensibilidade méaxima quanto a perturbacao externa aplicada ao sistema. Este fato sera

melhor compreendido no Capitulo 4, em que se realiza um estudo sobre a faixa dinamica.

A Figura 3.10 apresenta a dinamica e a taxa média de disparo para os valores de
taxa de ramificagao iguais a 6 =0,9 (a,d), 6 =1,0 (b,e) e 0 = 1,1 (c,f), para 0 modelo
considerando apenas sinapses elétricas. Nota-se que, em concordancia com a Figura 3.9,
para valores de o < 1,0, na auséncia de perturbacao externa no sistema ao longo do tempo
(somente a condicao inicial), a taxa média de disparos atinge valor igual a zero, decorrido
um certo tempo apds cessar a perturbacao proveniente da condicao inicial. Para valor de
o = 1,0, ap6s um tempo suficientemente grande, o sistema também alcangara um regime
de auséncia de disparos. Para ¢ > 1,0 o sistema tende a se manter os disparos de modo

auto sustentavel ao longo do tempo.



41

Figura 3.9: Taxa média de disparo minima Fyi, referentes aos valores da taxa média de
ramificacio o, para um rede sem perturbacio externa com N = 10° neurénios, nimero
médio de conexao K = 10.
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Fonte: O autor.

Figura 3.10: Dinamica e taxa média de disparo da rede com sinapses elétricas os
parametros 6 = 0,9 (a), c =1,0 (b) e 0 = 1,1 (c).
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Fonte: O autor.
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3.3.2 Conexoes elétricas e quimicas ponderadas

A modelagem de regices do bulbo olfatério considerado na se¢ao anterior é realizada
por meio de apenas sinapses elétricas. No entanto, como se tem conhecimento, nessa
regido também existe a presenga de sindpses quimicas (66). Constatado este fato, nesta
subsecao nés adicionamos sinapses quimicas ponderadas em uma rede com apenas sinapses

elétricas afim de estudar seu efeitos.

Utilizando o modelo de sinapses elétricas apresentado na se¢do anterior (apenas
sinapses elétricas) e levando em conta que no bulbo olfatério também encontramos
a presenga de sinapses quimicas (66), ao conexdes quimicas para estudar seus efeitos
numa rede modelada por AC. Nesta secao inicialmente sera exposto o modelo composto
apenas de sinapses quimicas. Posteriormente sera aplicado os dois tipos de sinapses

concomitantemente, obtendo-se assim a taxa média de disparos desta rede.

O modelo adaptado para se aplicar a regra do efeito das sinapses quimicas é baseado
no trabalho de Haimovici (32), o qual considera o peso sindptico entre os neurénios e o
limiar minimo de estimulo para que o neurdnio dispare. Outros trabalhos ja utilizaram-se
de regras de integragao do estimulo quimico pelo neurdnio receptor (24). No modelo de
disparo de Haimovici e colaboradores (32), que modela as sinapses quimicas com pesos
ponderados, o neuronio pode estar em um dos trés estados: quiescente ou em repouso
0, excitado E, ou refratario R. Os estados sao identificados por estados discretos 0
(quiescente), 1 (excitado), —1 (refratério). As regras de transigao dos estados e em especial
a integracao dos sinais recebidos pelo neuronio é realizada de um modo diferente do modelo
anteriormente apresentado. Como primeira diferenca, os pesos sinapticos podem possuir
valor w;; € [0,1], onde: O representa que nenhum sinal elétrico serd transmitido pela
sinapse, 1 representa que sera transmitido um sinal de intensidade unitaria, e para valores
situados entre estes dois citados, a intensidade sera proporcional a seu préprio valor.
Como segunda diferenca, tem-se que a integracao do sinal é realizada através da soma dos
estimulos recebidos através das sinapses quimicas no instante de tempo . Como terceira
diferenca, tem-se que a dinamica de evolu¢ao do estado do neurénio (probabilidade de

disparar e probabilidade de sair do estado refratério) é regida em termos de probabilidades.

As regras de transicao deste modelo sao:

e O — E: para que o neuronio passe do estado de repouso para o estado excitado,

1. existe uma pequena probabilidade r; ( 1073);

2. ou se a soma dos pesos sinapticos w;j com conexoes ativas dos vizinhos () for
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maior que um limiar, isto é, se ) w;; > T o neurénio dispara, caso contrério

Q — Q (permanece no estado de repouso).
e £ — R: o neuronio passa para o estado refratario logo apds estar no estado excitado.

e R — Q: neurdnio passa do estado refratario para o estado quiescente com uma
pequena probabilidade r, ( 107!), adiando a transicio de R para Q por alguns

passos de tempo.

Os parametros ri e rp que determinam a escala de tempo de excitacao e de recuperacao
do estado excitado, respectivamente, sao mantidos constantes. Essas probabilidades r| e
r,» sao consideradas para conferir ao modelo de Haimovici com apenas sinapses quimicas
o controle da sustentabilidade e dinamica do sistema. O limiar T representa o valor de
entrada de sinal acima do qual o neuronio precisa receber para que dispare, por meio da

regra deterministica de disparo.

Nos adaptamos o modelo de Haimovici para a aplicacao neste estudo. As diferencas

do modelo considerado sao:

e a dinamica do modelo de evolucao é a mesma da utilizada no modelo consistindo de
apenas sinapses elétricas (logo, a probabilidade do neur6nio retornar para o estado

de repouso r, também nao é utilizada);

e nao existe uma probabilidade constante de perturbacao externa aplicada igual a
rp=1073.

A seguir serao descritas ainda algumas outras caracteristicas do modelo com sinapses
quimicas utilizado juntamente com as sinapses elétricas para se realizar a andlise da faixa
dinamica apresentada no Capitulo 4. Tais caracteristicas sao a forma da distribuicao dos
pesos sindpticos quimicos, o tamanho da rede, nimero médio de conexao quimico utilizado,

valor do tempo de atraso da transmissao quimica utilizado e dinamica do sistema.

Os pesos das sinapses quimicas sao identificados pela varidvel w;;, onde i e j podem
assumir valores inteiros entre 1 e N, sendo i # j. O indice j identifica os neurénios pré-
sindptico e i os neuronios pos-sindpticos. O peso sindptico w;; indica o quao intensa
¢ a transmissao do sinal que parte do neurdnio j até o neurdmnio i. Considera-se uma
distribuicao Gaussiana dos pesos sinapticos com média igual a 0,5 e desvio padrao igual a
0,02 (67). Um exemplo desta distribuicao pode ser vista na Figura 3.11, a qual apresenta

uma rede com N = 10° neurdnios com nimero médio de conexdes através de sinapses
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quimicas igual a k; =5, totalizando 5- 10° sinapses quimicas. A rede formada por meio

das sinapses quimicas é unidirecional.

Figura 3.11: Distribuicdo dos pesos sindpticos para uma rede formada por N = 10°
neuronios, sendo o nimero médio de conexoes igual a Ky = 5. A média da distribuicao
Gaussiana utilizada é igual a 0,5 e o desvio padrao é igual a 0,02.
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Fonte: O autor.

Sabe-se da literatura que a transmissao do sinal através das sinapses quimicas nao é
instantanea; apresenta um certo tempo de atraso. Sinapses elétricas também apresentam
um certo tempo de atraso para transmitir o sinal. No entanto, para os acoplamentos
sindpticos quimicos, o tempo de atraso é significativamente mais relevante (68). Na

literatura o valor do tempo de atraso da transmissao sinaptica quimica esta entre 0,3
e 5ms (59,69).

A Figura 3.12 apresenta o tempo de atraso (T =5) ao qual o sinal dos neur6nios
j=i—1,i+1 ei+?2 leva para alcangar o neurénio i através das sinapses quimicas. Os
neuronios j sao os neurdnios pré-sindpticos do neurdmio i. Os neuronios j no estado
excitado no instante de tempo ¢ — T sao representados em verde. Em verde ainda tem-se
o instante t em que o neuronio i recebe o estimulo advindo dos neurdnios j’s e dispara.
Em preto, representa-se o estado de repouso dos neuronios. Em vermelho representa-se o

estado refratario dos neuronios.

A Figura 3.13, mostra um esquema de uma rede neuronal, identificando apenas as

sinapses que envolvem o neurénio 9. As linhas azuis representam as conexoes com o0s
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Figura 3.12: Representacao do tempo de atraso considerado no modelo com sinapses
quimica com conectividade ponderada. Em verde tem-se os neuronios no estado excitado.
O neuronio i recebe o sinal quimico dos neuronios i —1, i+ 1 e i+ 2, depois de T instantes
de tempo. Em vermelho representa-se o refratario do neurénio apés o disparo. O tempo
de atraso é representado por 7. Em preto representa-se os instantes de tempo em que os
neuronios estao no estado de repouso.
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Fonte: O autor.

neuronios pré-sinapticos do neuronio 9, enquanto as linhas vermelhas as conexoes com
0s neuronios pos-sinapticos deste mesmo neuronio. Os pesos w; apresentados em cada
sinapse podem assumir valores no intervalo de wz- € [0,1], onde i representa o neurénio
pés-sinéptico (que recebe o sinal elétrico) e j o neurénio pré-sindptico (que envia o sinal).
Um exemplo da matriz que poderia representar as conexoes sinapticas da rede da Figura
3.13 é apresentada na Equacao 3.3.2. As linhas da matriz representam cada neuronio pré-
sinaptico j, enquanto as colunas representam cada neuronio pos-sinapticos i do neurénio
j. Pode-se identificar na matriz da Equacao 3.3.2 as sinapses pré e pos-sinapticas do

neuronio 9, identificada também pelas cores vermelho e azul, respectivamente.

Como exemplo, considere que os neuronios pré-sindpticos do neurénio 9 em amarelo,
da Figura 3.13, estejam no estado excitado no tempo . Logo, no tempo ¢+ T, o neurénio
9 ird receber os estimulos correspondentes que serao ponderados pelos pesos sinapticos da
matriz w’J Neste caso, o estimulo recebido pelo neurdnio 9 serd igual a 2,0 (1 x 0,741 x
0,54+1x0,45+1x0,35=2,0). Entao, se o limiar é T =2,0 e o estimulo recebido é igual
a 2,0, o neurdnio 9 ira disparar. Os neurdnios em verde, na Figura 3.13, poderao disparar
ao receber o estimulo correspondente ao disparo do neuronio 9, desde que o limiar 7; de

cada neuronio seja menor que o peso sinaptico wg.
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Figura 3.13: Esquema de uma rede com 14 neuronios, apresentando apenas as sinapses
quimicas que envolvem o neuronio 9.

Fonte: O autor.
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As proximas regras e resultados desta subsecao sao correspondentes a uma rede
neuronal utilizando-se o modelo de transmissao de sinal elétrico e da dinamica do
neurénio proposto por Kinouchi-Copelli (28) (apresentado na subsegao anterior), com
o acréscimo da regra de integracdo do sinal quimico (modelo de Haimovici, apresentado

nesta subsegao), avaliada por meio do limiar minimo 7 para que o neur6nio atinja o
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estado excitado (32). O tempo de atraso correspondente s sinapses quimicas também
sera considerado.

No modelo para o estudo da rede com sinapses elétricas e quimicas ponderadas

considerou-se:

a regra deterministica de evolucao do estado do neurdnio, modelo proposto por
Kinouchi e Copelli (28) (neurénio determinado por estados discretos apds o seu

disparo);

a regra deterministica de integracao dos sinais recebidos pelo neuronio devido as

sinapses quimicas () w;; > T) (32);

e a regra probabilistica de transmissao do sinal de um neurdnio a outro devido as

sinapses elétricas (28);

o tempo de atraso referente as sinapses quimicas.
Em suma, as regras utilizadas para a evolugao do AC sao:

e Um neurdnio i no estado Q (repouso), sofrerd uma transigdo para o estado E

(excitado)

1. se receber uma perturbacao externa Poissoniana;

2. se num certo tempo ¢ a condicao
D (i) =T, (3.6)
J

for satisfeita, sendo j’s os neuronios que se encontram no estado excitado
em t' =t — 1T, em que T representa o tempo de atraso (referente as sinapses
quimicas);

3. se o neurodnio i conectado com o neurénio j mediante sinapse elétrica dispara,

existe uma probabilidade p;; de que o neuronio j dispare.

e A evolucao do neurdnio apds atingir o estado excitado ird ser a mesma da empregada
na secao anterior: quando no estado excitado, a regra de evolucao do estado do
neurénio é x(r 4+ 1) = x(¢) + 1, até atingir o ultimo estado refratdrio (x; = u —1).

Apoés atingir o ultimo estado refratario o neuronio retorna para o estado de repouso.
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Para o modelo de disparo neuronal com sinapses quimicas ponderadas e elétricas
probabilistica apresentado, obteve-se a taxa média de disparo para os parametros ©
(taxa média de ramificacao - sinapses elétricas) e T (valor do limiar de disparo - sinapses
quimicas). Nesta subsec¢do, o nimero médio de conexdes elétricas serd identificado por
K, e nao mais por K, como na subsecao anterior. A Figura 3.14 apresenta a taxa média
de disparo minima (F,), em que o nimero médio de conexdo quimica é K, =5. A
perturbacao externa é aplicada apenas nos 300ms iniciais. A rede considerada possui
N = 10° neurénios com grau médio de conexao elétrica K, = 10. Pode-se notar regides
saturadas em amarelo, regioes com auséncia de disparo em preto, e outras regioes com taxa
média de disparo possuindo valores intermediarios, representadas pelas cores vermelho,
azul, laranja, violeta. Para regioes de limiar 7T < 0,5, o sistema se encontra no regime
completamente saturado ou muito proximo de regime de saturacao. Para valor de ¢ < 1,0
e limiar T > 0,5, o sistema atinge um regime de auséncia de disparos. Quando ¢ = 1,0,
dependendo do valor do limiar, pode-se ter regimes saturados (7 < 0,5), regimes de
auséncia de disparos (T > 1,0) e regimes com taxas de disparos com regime entre a
saturacao e a auséncia de disparo. Para valores de ¢ > 1,0 o sistema apresenta valores
intermediarios da taxa média de minima disparos entre 0,00 e 0,20 ao se variar o valor
do limiar.

Figura 3.14: Valores da taxa média de disparo minima (Fy;,) para o intervalo de parametro
0 =0,8—1,2 ¢ limiar T =0,0—2,5, para uma rede constituida por N = 10° neurénios,
contendo sinapses elétricas e quimicas, sendo grau médio de conexao K, =10e K, =5. O

valor da perturbacdo mantida sob o sistema pelos 300ms iniciais corresponde a r = 1072
perturbacoes por segundo. A Figura apresenta F,,; com o tempo de atraso T = 3ms.
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Fonte: O autor.
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A dinamica e a taxa média de disparos do sistema para o = 1,1, com valores do limiar
T=0,25T=1,00eT=1,25, sao apresentados na Figura 3.15. Os quadros superiores
das Figuras 3.15 (a,c,e) apresentam a dinamica do sistema ao longo do tempo, enquanto
os quadros inferiores da Figuras 3.15 (b,d, f) apresentam o valor da taxa média de disparo
ao longo do tempo, referente as Figuras (a,b,c). Para taxa média de ramificagao c =1,1e
limiar 7= 0,25, o sistema se encontra no regime completamente saturado. A taxa média
de disparo ao longo do tempo oscila periodicamente, sendo a taxa média de disparo igual
a F =0,2. Para valor do limiar 7 = 1,00, a taxa média de disparo possui uma reducao
em seu valor. A taxa média de disparo para este limiar é F =~ 0,145. A taxa média de
disparo varia ao longo do tempo, porém nao de forma periédica. Para o limiar T =1,25, a
taxa média de disparo é ainda menor, e apresenta variagoes nao periodicas da taxa média

de disparo.

Figura 3.15: Dinamica (a,b,c) e taxa média de disparo (d,e,f) da rede com sinapses elétricas
e quimicas durante os ultimos tempos de iteracao para os parametros o = 1,1, K, = 10,
K;,=5, N=10° t=3ms, T=0,25 (a,d), T = 1,0 (be) e T = 1,25 (c,f). O valor da
perturbacio externa é mantida igual a » = 1072 perturbacoes por segundo. Na figura sio
apresentados apenas uma parte da rede (N = 1000 neurénios), para facilitar a visualizagao
da dinamica.
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Fonte: O autor.

Devido ao valor do peso sinaptico estar distribuido por uma curva Gaussiana de média
wij = 0,5 e desvio padrao s = 0,02, o sistema assume comportamentos peculiares quando

se analisa a transmissao do sinal através das sinapses quimicas. Mantendo um certo valor
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da taxa média de ramificacao (o) e analisando alguns valores de limiar especificos pode-se

obter certa informacao sobre o sistema:

e T =0,25 - Para este limiar todo estimulo que chega através das sinapses quimicas até
um certo neuronio i é um estimulo suficiente para causar o disparo do mesmo. Pode-
se perceber isso ja que a distribuicao dos pesos sinapticos se encontram préximos

de 0,5, sendo sempre maiores que o limiar em questao.

e T =0,5 - Para esse limiar, ao receber um estimulo de apenas um neuronio conectado
a ele, este podera ou nao disparar. O que ird determinar o disparo do neuronio seréd o
valor do peso sindptico do neuronio transmissor do estimulo. Como pode-se observar
o valor do peso sinaptico nao sera sempre maior do que o valor do limiar. Mas para

estimulos de dois ou mais neuronios conectados ao neuroénio i, este irda disparar.

e T =0,75 - Para este limiar, todas as vezes em que o neuronio receber no minimo
estimulos de dois vizinhos simultaneamente, este ira disparar. Pode-se notar isso,
sabendo que a soma de dois pesos sindpticos (w;j +wj) serd sempre maior do que o
limiar. Nota-se que este é um caso similar ao caso do limiar 7 = 0,25. Para o limiar
T = 0,25 o neuronio dispara se receber um estimulo. Para o caso do limiar T = 0,75,
dispara se receber dois estimulos. Um comportamento semelhante do neuronio se
repetird para os limiares T = 1,25, T = 1,75 e T = 2,25, onde serao suficientes o

estimulo de 3, 4 e 5 neuronios respectivamente.

e T = 1,0 - Para este limiar o sistema poderd ou nao disparar devido ao estimulo
de dois vizinhos. Isso dependera da soma dos pesos sinapticos dos neuronios
que transmitem o estimulo. Se receber mais de dois estimulos o neurdnio i ird
necessariamente disparar. Este limiar possui um comportamento semelhante ao do
neuronio para o caso do limiar T = 0,5, em que o neuronio pode ou nao disparar
devido ao estimulo de um vizinho conectado ao mesmo. Logo, para os limiares
T=15T=20eT=2,5, 0 neuronio i podera ou nao disparar se receber estimulo

de 3, 4 e 5 neurdnios, respectivamente.

Sabendo disso, para este sistema espera-se que mudancas no comportamento do
sistema ocorra em valores de limiar com intervalos correspondentes a metade o peso

sinaptico quimico médio.
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4 Fairxa Dinamaica

A evolugao dos organismos vivos deste planeta, com as atuais habilidades de ouvir, ver,
cheirar, degustar, entre outras, sao resultado do aperfeicoamento dos sentidos, associado
com a sobrevivéncia do mais apto. Tais habilidades podem ser melhor compreendidas
quando entendemos a faixa de intensidade em que tais sentidos operam e qual é a
percepcao que se tem destes estimulos. O sentido é uma capacidade fisiolégica do
organismo de providenciar dados para percepcao. Por meio dos sentidos como audicao,
visao, paladar, olfato e tato, somos capazes de perceber condi¢oes de temperatura, sentidos
cinestésicos, nogao de peso, equilibrio corporal, sentir vibracoes, sentir variagoes internas

de estimulos, fome e sede (70), entre outros.

A visao humana, por exemplo, corresponde a mais de 90% das entradas do sistema
nervoso. Aparentemente o sentido da visao tende ser sobrecarregado e todos os outros
orgaos nao utilizam sua capacidade total. A visao humana é um sistema altamente
sofisticado e integrado capaz de tratar uma enorme quantidade de informacoes, adaptando-
se a condicoes extremas de luminosidade e distinguindo entre detalhes minimos. O olho
humano é capaz de detectar niveis de iluminacdo com uma diferenca de 10'* vezes (71).
Este orgao retine a luz sobre os fotorreceptores, ao qual convertem a luz em sinal que
é transmitido através do nervo 6ptico para o cortex visual, area do cérebro responsavel
pelo processamento dos sinais, produzindo assim a percepcao da imagem. Este sistema

completo responsavel pela visdo é denominado como o sistema visual humano (72).

Um dos principais problemas a serem resolvidos na area de Psicofisica é esta caracteri-
zagao quantitativa de sensacao que se atribui a um determinado estimulo. Weber e Fechner
propuseram no inicio do século 19 que a relagao entre estimulo e resposta era logaritmica
(F(r) =C log r) (28,73). Na década de 1950, Steve propos outra teoria do estimulo e
resposta com base numa lei de poténcia F ~ r*, em que: F representa a magnitude da
percepgao, r a intensidade do estimulo, e C é uma constante real (74). Outra fungao
proposta para ajustar a curva de dados estimulo-resposta para uma faixa de entrada de

estimulo é a fungao de Hill (F(r) = Fmax(r,,ff—rm), onde Fpax representa o maximo valor de
0
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F (valor de saturacao de F é Fyax) € ro a intensidade de estimulo correspondente a metade

Esta é uma teoria baseada em experimentos eletrofisiolégicos, em que o valor de m
depende do tipo de sensacao e do estimulo. O valor m é um dos parametros que ajusta a
curva estimulo-resposta aos dados experimentais. Por exemplo, para percepc¢ao auditiva
foi encontrado m = 0,3; para o paladar m = 1,0, e para sensibilidade a luz 0,3 <m < 0,5
(75). A Tabela 4.1 apresenta valores para o expoente m referentes a outros sentidos

humanos.

Tabela 4.1: Valores e identificacao dos expoentes “m” para cada tipo de percepc¢ao
sensorial.

Percepcao Sensorial | Parametro m Condicao de Estimulo
Som 0,67 Pressao sonora na frequéncia de 3000Hz
Vibracao 0,95 Frequéncia de 60Hz no dedo
Vibragao 0,6 Frequéncia de 250Hz no dedo
Brilho 0,5 Fonte pontual
Brilho 0,5 Piscar de luz
Brilho 1,0 Fonte pontual brevemente disparada
Comprimento Visual 1,0 Linha Projetada
Sabor 1,4 Sal
Sabor 0,8 Sacarina
Odor 0,6 Heptano
Frio 1,0 Contato do brago com metal
Calor 1,6 Contato do brago com metal
Calor 1,3 Irradiacao na pele em uma pequena area
Calor 1,6 Irradiacao na pele em uma grande area
Desconforto-frio 1,7 Irradiacao no corpo todo
Desconforto-calor 0,7 Irradiagao no corpo todo
Dor térmica 1,0 Radiagao quente na pele
Pressao palma da mao 1,1 Forca estatica sobre a pele
Forca muscular 1,7 Contragao estatica
Peso 1,45 Levantamento de peso
Choque elétrico 3,5 Corrente através dos dedos
Esforco Vocal 1,1 Pressao vocal sonora
Duracao 1,1 Estimulo com ruido branco

Fonte: Dados retirados do livro Psychophysics (26).

Considerando o fato de que nosso organismo possui limitagoes fisiolgicas e anatomi-
cas, € de se esperar que a relacao entre a quantidade de estimulo e sensagao deve ter limite
superior e inferior. Para uma intensidade de estimulo r, o sistema terd uma densidade
média de disparo F correspondente. Denomina-se ryi, (rmin = 0) a perturbagao que gera

uma minima resposta Fpi, (ndo necessariamente igual a zero), e igual a rmax que gera a
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maxima resposta Fpax. A faixa dinamica entao pode ser definida como a diferencga entre o
maior e o menor valor de intensidade de estimulo de uma certa sensacao, sendo que esta
envolva nossos sentidos. Do ponto de vista neuronal a resposta de um neuronio para um

dado estimulo pode ser representada pela taxa de disparos por unidade de tempo.

Sabe-se, por fontes experimentais, que a faixa dinamica de um tnico neuronio é
consideravelmente menor que para uma rede de neuronios. Para exemplificar, tem-se
que os neuronios do sistema olfativo possuem isoladamente uma faixa dinamica da ordem

de 10dB, enquanto a rede neuronal correspondente exibe uma faixa dinamica de cerca de

30dB (29). A faixa dinamica é definida como sendo

A= 10log (ro—9) , (4.1)

ro,1

em que o intervalo de estimulo estd entre rg 1 (referente ao estimulo que gera Fy 1) e ro9
(ao estimulo que gera Fyg). Os valores de Fy | e Fy g9 podem ser encontrados por meio da
equagdo Fy = Fpin + X(Fnax — Fmin) (28). Nesta definigao da faixa dinamica os estimulos
menores que 7o, € maiores que rpg9 sao descartados com a justificativa de que sao muito

fracos para serem distinguidos de Fy ou muito proximos da saturagao Fpgax.

4.1 Automato celular deterministico

A Figura 4.1 apresenta a correspondéncia entre a perturbacao externa e a densidade
média de disparos para uma rede com N = 10* neurénios apresentando apenas conexoes
locais a) e apresentando tanto conexdes locais quanto ndo locais b) (p=10"7). O tempo

de atraso considerado foi T = 500ms.

Observando apenas a Figura 4.1 e conhecendo a definicao para o céalculo da faixa
dinamica dada pela Equacao 4.1, pode-se notar que a faixa dinamica da configuracao
apresentada em a) é menor que a apresentada em b), sendo seus respectivos valores A =
32,5 e A=43,0. Para uma mesma faixa de perturbacao a resposta do sistema torna-se
diferente ao se adicionar conexoes nao locais. Para a rede com apenas sinapses elétricas
(p=0), a Figura 4.1 possui m = 0,5 e é bem ajustada por meio de uma lei de poténcia,
Lei de Steves (F ~ r™). Ao incluir sinapses quimicas com uma probabilidade p e tempo

de atraso 7, a mesma escala é observada porém com diferente valor do expoente m (23).

Na Figura 4.2 a) manteve-se constante o valor da probabilidade de conexoes nao locais
p =107 e variou-se o tempo de atraso referente as sinapses quimicas. O resultado obtido

é que a faixa dinamica tende a diminuir seu intervalo com o aumento do tempo de atraso.
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Figura 4.1: Valores da taxa média de disparos neuronais para cada taxa média de
perturbacdo externa (r) para uma rede neuronal formada por 10* neurénios. A figura
a) apresenta a taxa média de disparos considerando apenas sinapses elétricas (p = 0),
enquanto a figura b) apresenta a taxa média de disparos quando considerada também
as sinapses quimicas escolhidas aleatoriamente com probabilidade p = 1077 e tempo de
atraso T = 500ms, para as taxas médias de perturbagao externa (r).
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Fonte: O autor.

A lentidao para que o sistema responda por meio das sinapses quimicas faz com que o

sistema se comporte de modo a possuir apenas sinapses elétricas.

O que ocorre, de fato, ¢ um aumento na sensibilidade do sistema a perturbacao de
diferentes intensidades. Isso pode ser visto de modo mais evidente na Figura 4.2 b),
em que foi mantido o valor do tempo de atraso (T = 500ms) e variou-se a probabilidade
de conexoes nao locais (p). Com o aumento da probabilidade de conexdes nao locais,
ocorre também um aumento no valor da faixa dinamica até certo ponto. Como se pode
observar, o valor da faixa dinamica atinge uma saturagao se continuamos a aumentar as
conexoes nao locais. A causa deste comportamento de saturacao esta atrelada a existéncia
do periodo refratario que cada neurénio esta sujeito (23). Estando o neur6nio no estado
refratario, mesmo que receba a perturbacao externa ele se encontra inapto para disparar.

Sendo i o tempo necessario para o neurénio realizar um ciclo completo de disparo (estado
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Figura 4.2: Faixa dinamica de uma rede neuronal possuindo 10* neurénios com sinapses
elétricas e quimicas é apresentada na figura a) em fungao do tempo de atraso (t) com p
mantido constante (p = 1077), e na figura b) em fungao da probabilidade de conexdes nao
locais (p) com T mantido constante (7 = 500).
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de repouso, disparando e periodo refratdrio), tem-se que a taxa maxima de disparos pode
ser estimada como sendo Fu = ﬁ No presente caso como U =5, temos que a taxa
maxima de disparos ¢ igual a F,q = 0,2, valor que concorda com os dados apresentados
na Figura 4.1 (23).

4.2 Automato celular nao deterministico

4.2.1 Conexoes elétricas

Perturbando a rede para alguns valores da taxa média de ramificacao, calculou-se as
curvas da taxa média de disparos devido a intensidade da perturbacao externa aplicada
ao sistema. A Figura 4.3 apresenta as curvas citadas para os regimes subcritico (na cor

preta), supercritico (na cor azul) e critico (em vermelho).
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Figura 4.3: Taxa média de disparo F referentes a perturbacao externa aplicada ao sistema
para alguns valores da taxa média de ramificacdo ¢, para uma rede com N = 10° neurénios,
numero médio de conexao K = 10.

0,20 v S— —rrrrem
0,151 _
0,10} -
= —6=00
—0=03
o—06=0,6|]
o—0=09
0.05 0 ee5=10H
o-o—-0-0-0-0-6909" HG:I’Z
f —o=1,5]|
—0=17
— 0=2,0
0,00 | Lo —1
10° 10" 10° 10*

Fonte: O autor.

A curva em azul representa uma regiao do parametro limiar ao qual o sistema se
encontra no estado supercritico (¢ > 1,0), em vermelho o ponto critico (6 =1,0) e em
preto o estado subcritico (6 < 1,0). Como pode ser observado, a regiao representada
em azul possui a caracteristica de ser auto sustentavel. Dada um condicao inicial de
perturbagao, o valor de F se mantém constante e diferente de zero, mesmo na auséncia de
perturbacao externa ao sistema. Na regiao subcritica e critica, o sistema apresenta, apos
um tempo suficientemente longo, auséncia de disparos. O comportamento critico da rede
neuronal foi apresentado por Kinouchi e Copelli em 2006 (28). Tal comportamento critico

estd em concordancia com dados experimentais desta tematica encontrados na literatura.

A Figura 4.4 apresenta os valores da faixa dinamica do sistema em relacao aos valores
da taxa média de ramificacdo (o). Para o = 0,0, tem-se o valor mais baixo da faixa
dinamica. Com o aumento do valor de ¢ ocorre um aumento no valor da faixa dinamica,
até atingir seu maximo valor em ¢ =1,0. O ponto em que o sistema assume valor maximo
valor da faixa dinamica é denominado ponto critico. Aumentando-se ainda mais o valor
de o, o valor da faixa dinamica decresce, devido ao fato de que no regime supercritico, a

atividade auto-sustentdvel minima tende a mascarar a presenga de estimulos fracos. Um
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aumento no valor da taxa média de ramificacao até certa medida gera um aprimoramento
da faixa dinamica. Ultrapassado este certo valor critico, ocorre uma deteriorizacao na
sensibilidade do sistema relativa a perturbacao externa aplicada.

Figura 4.4: Valores da faixa dinamica para os correspondentes valores da taxa média

de ramificacdo 6. A rede considerada possui N = 10° neurénios, sendo o grau médio de
conexoes K = 10.
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Fonte: O autor.

4.2.2 Sinapses elétricas e quimicas ponderadas

Retornando para a Figura 3.14 e observando o valor da taxa minima de disparo (Fyn)
para valor de o = 0,9, percebe-se que para T < 0,5 o sistema encontra-se no regime
saturado ou muito proximo do regime saturado, enquanto para T > 0,5 o valor da taxa
espago-temporal média de disparos é F =0,0. Conhecer o comportamento do sistema para
uma dada regiao de parametro é importante para o calculo da faixa dinamica, pois nas
regioes saturadas o estudo torna-se impossibilitado devido ao fato do sistema estar muito
proximo ou ter atingido seu regime de maxima quantidade de disparos. Para a Figura
3.14, calculou-se a faixa dindmica mantendo os valores da taxa média de ramificao iguais
aoc=09 06c=1,0e 0=1,1. Variou-se o valor do limiar T nas regioes onde F nao se
encontra saturado. Desta forma avalia-se o comportamento da faixa dinamica de acordo

com o valor do limiar T na presenca de tempo de atraso T =3ms. O numero médio de
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conexoes quimicas considerado foi K, =5, enquanto o nimero médio de conexoes elétricas

K, =10.

As curvas de estimulo e resposta (F x r) correspondentes a regiao de parametros onde
onde a faixa dinamica pode ser calculada foram obtidas. Estas curvas as quais representam
a taxa espago-temporal média de disparo (F x r) referente a intensidade do estimulo para
os valores de 0 =0,9, 6 = 1,0 e 6 = 1,1, s@o apresentadas na Figura 4.5 (a), (b) e (c),
respectivamente. Para o limiar T < 0,5 o sistema se encontra no regime saturado. Para
valor de limiar igual 7 = 0,5 o sistema j& nao se encontra completamente saturado. Logo
pode-se calcular o valor da faixa dinamica a partir de T =0,5.

Figura 4.5: Curvas da taxa média de disparo F referente aos valores de perturbagao

externa r, para uma rede com os parametros ¢ =0,9 (a), 6 = 1,0 (b) e 6 =1,1 (c), para
K,=5 K, =10,N=10°, 7=3.
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Para a maioria dos valores de limiar T e taxa média de ramificacdo o, as curvas
F x r se apresentam de forma suave e seguem a Lei de Steves. Isso pode ser visto na
Figura 4.5 (b) e (¢) e também na maior parte das curvas da Figura 4.5 (a). Para a
taxa de ramificagdo o = 0,9, Figura 4.5 (a), que corresponde ao estado subcritico do
sistema com apenas sinapses elétricas, ao se adicionar as sinapses quimicas pode-se obter
curvas no regime subcritico, critico e supercritico do sistema com sinapses quimicas e
elétricas. O regime que o sistema assumird dependera do valor do limiar 7. Para a taxa
de ramificacdo o = 1,0, Figura 4.5 b), que corresponde ao estado critico do sistema com
apenas sinapses elétricas, ao se adicionar sinapses quimicas faz com que a dinamica do
sistema se mantenha no regime critico para limiares altos (T > 1,5) e deslocado para o
regime supercritico para limiares mais baixos (T < 1,5). Para o valor da taxa média de
ramificagdo o =1, 1, Figura 4.5 (c), que corresponde ao regime supercritico do sistema com
apenas sinapses elétricas, ao se adicionar as conexoes quimicas, o sistema se torna ainda
mais supercritico. No entanto, a Figura 4.5 a), que corresponde ao parametro ¢ = 0,9,
apresenta um comportamento diferente. Para o limiar 7= 0,75, em azul, em r~ 0,3, o
sistema sofre uma mudanga bastante significativa no valor da taxa média de disparo ao
se aumentar o valor da perturbagao externa (r+). O sistema apresenta neste caso um
aumento abrupto na taxa de disparos. Quando a perturbagao externa aplicada ao sistema
é decrescida, utilizando-se o mesmo valor de limiar (7) e de taxa média de ramificacao (o),
o sistema apresenta uma curva suave, que se mantém com um valor de F =~ 0,12, mesmo
quando a perturbacao externa aplicada é préxima de zero. Um dos motivos que possibilita
a ocorréncia da biestabilidade ¢ o fato de considerar-se o histérico da evolucao do sistema.
Apobs submeter o sistema sob certo valor de perturbacao externa, modifica-se o valor da
perturbacgao sem reiniciar a evolucao do sistema. Desta forma, a evolucao do sistema sob
outro valor de parametro r, diferente do qual o sistema foi anteriormente submetido, tem
seu comportamento influenciado. A curva correspondente ao decréscimo da perturbacao
externa somente possui esta forma por levar-se em consideracao o histérico do sistema.
Para a curva correspondente ao acréscimo de perturbacao externa, esta se apresenta da

mesma forma, mesmo quando nao se considera o histérico do sistema.

O efeito da aplicacao de uma certa taxa de perturbacao externa maior do que zero
sobre o sistema, ao qual gera a taxa de disparos préximos ao valor de saturagao, pode
influenciar futuramente o comportamento do sistema mesmo apés decorrido um longo
tempo. Por exemplo, se o sistema foi exposto a uma perturbagao externa de valor alto e
tem a perturbagao reduzida ao longo do tempo, o efeito da perturbacao externa alta podera

ainda influenciar o sistema, gerando taxas de disparo com valor nao nulo. De modo oposto,
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ao se aplicar perturbacoes externas fracas sobre o sistema, este nao apresenta influéncia
significativa no comportamento do sistema ao ser exposto a posteriores perturbacgoes

externas de outras intensidades.

Este comportamento da curva estimulo-resposta, ao qual pode assumir valores altos e
baixos de F para a mesma perturbacao pode ser chamado de biestavel. Logo, a curva de
limiar T = 0,75 e 6 = 0,9 apresenta um comportamento de biestabilidade para F. Esta
biestabilidade ja havia sido encontrada para sistemas neuronais modelados por AC (24).
Nos estudos ja realizados tem-se conhecimento que esta biestabilidade contribui para um
valor maximo da faixa dinamica. A caracteristica presente no modelo do automato ao
qual gera a ocorréncia de biestabilidade é devida ao fato das sinapses quimicas realizarem
a integracao do estimulo recebido. Isso pode conferir uma transicao abrupta do sistema
para certos parametros. Ao considerar a integracao do sinal quimico por intermédio do
limiar e dos pesos sindpticos, fera-se no sistema uma transi¢ao de fase abrupta (24). As
transicoes de fase descontinuas tém sido observadas experimentalmente e em modelos com
limiar (76,77). No contexto da neurociéncia, a biestabilidade é conhecida por desempenhar
um papel importante na manutencao da memoria (24,78). Um regime de biestabilidade
composto por uma configuracao de alto e baixo nivel de atividade tem sido observado
em neurénios corticais (79). Em relagao a resposta de saida devido ao estimulo externo,
o regime de estabilidade fornece dois diferentes tipos de resposta ao qual dependem do

histérico do sistema (com alto ou baixo nivel de atividade para r =~ 0) (24).

A Figura 4.6 apresenta o comportamento da faixa dinamica para ¢ =0,9, 6 =1,0
e o=1,1, para k;, =5, k, =10 e T=3ms. A regiao do limiar analisada foi 7 = 0,5 —
2,5. Para valores do limiar com valor préximo a multiplos do pesos sinapticos o sistema
pode apresentar mudancas no comportamento do sistema e no valor da faixa dinamica.
Observando os valores da faixa dinamica correspondentes ao sistema com apenas sinapses
elétricas, para os valores de taxa de ramificacao 6 =0,9, 6 =1,0 e 6 =1, 1, e comparando
com o sistema ao se adicionar sinapses quimicas pode-se analisar quao significativa e qual
é o efeito da presenca das sinapses quimicas. Como pode-se notar, para valores de taxa
de ramificacao no estado critico (o = 1,0) e supercritico (o = 1, 1) acrescido das sinapses
quimicas, quanto maior a influéncia das sinapses quimicas (para valores baixos de limiar),
menor é o valor da faixa dinamica. Como o sistema se encontrava anteriormente no
estado critico (o = 1,0), ao se adicionar mais conexoes o sistema é deslocado para o
estado supercritico. O mesmo deslocamento ocorre para o caso supercritico. No entanto,
para taxa de ramificagdo o = 0,9, o valor da faixa dinamica do sistema sofre um aumento

para regioes onde as sinapses quimicas possuem influéncia consideravel. Para este caso, o
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valor da faixa dinamica supera o valor da faixa dinamica com apenas sinapses elétricas.
Para valor de 6 =0,9 e T = 0,75, o sistema possui maior valor da faixa dinamica quando
o sentido da perturbacao externa aplicada é crescente. Quando a perturbacao externa
aplicada tem seu valor diminuido ao longo do tempo, a faixa dinamica do sistema possui
um valor menor e inferior ao do limiar T =1,0. Para 6 =0,9e T = 1,0, o sistema também
possuiu um aumento da faixa dinamica. Para os demais valores de taxa de ramificacao e
limiar, o sistema nao apresenta um aumento no valor da faixa dinamica.

Figura 4.6: Valor da faixa dindmica correspondente a ¢ = 0,9 (pontos de cor preta),
o = 1.0 (ponto de cor vermelha) e 6 = 1,1 (pontos de cor azul), sendo o limiar no intervalo

T =0,5-2,5. A rede considerada possui N = 10° neurénios, sendo o grau médio de
conexoes K, =10 e K, = 5.
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Fonte: O autor.

Os valores dos parametros escolhidos para realizar o estudo da faixa dinamica e da
dinamica do modelo foram retirados da literatura dos modelos ou pelo sistema apresentar
algum comportamento em interesse. O valor do nimero médio de conexdes elétricas
K, = 10 é o mesmo utilizado no estudo de Copelli e Kinouchi (28). Para o valor do
nimero médio de conexoes quimicas K, = 5 a faixa dinamica apresenta um aumento de
seu valor para limiares 0,55 < T < 1,0, para o caso onde o =0,9. Para outros valores de
K, (K; =10 e K; =20, por exemplo), a influéncia das sinapses quimicas, nao favorece o
aumento do valor da faixa dinamica nem o aparecimento da regiao biestavel para o =0,9.

O valor o = 0,9 foi escolhido por corresponder a regiao subcritica do sistema com apenas
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sinapses elétricas e que juntamente com as sinapses quimicas apresenta um aumento no
valor da faixa dinamica com os demais parametros utilizados. Para valores de 0 no regime
subcritico do modelo com apenas sinapses elétricas, ao adicionar um certo niimero de
conexoes quimicas, pode-se avaliar a influéncia das sinapses quimicas numa regiao onde o
sistema atinge um aumento do valor da faixa dinamica. Nos estados criticos e supercritico
o valor da faixa dinamica nao é aumentado ao se acrescentar sinapses quimicas. Percebe-
se no entanto, que a combinacao da proporcao de sinapses elétricas e quimicas juntamente
com a escolha do valor do limiar apropriado sao parametros importantes para se obter um
ponto onde ocorre uma maximizacao no valor da faixa dinamica. Nota-se que as sinapses
quimicas e elétricas possuem um efeito complementar para o aumento da faixa dinamica.

Este fato ja havido sido verificado por Borges e colaboradores (80).

Explorando o valor da faixa dinamica do modelo na regiao onde ocorre a biestabilidade,
pode-se constatar o valor do limiar para o qual a faixa dinamica é maximizado. Ainda na
Figura 4.6 tem-se a ampliacao da regiao biestavel, onde r+ significa que a perturbagao
externa foi aumentada ao longo do tempo e r— que a perturbacao externa foi diminuida
ao longo do tempo. Nota-se que o valor maximo da faixa dinamica ocorre quando hé
acréscimo no valor da perturbacao externa para valor de limiar 7 = 0,55. Este valor de
limiar é um pouco acima do valor médio do peso sinaptico quimico. Quando a perturbagao
externa tem seu valor acrescido, a faixa dinamica apresenta um aumento de seu valor. Para
decréscimo do valor da perturbacao a faixa dinamica apresenta um valor relativamente
mais baixo. Como a média dos pesos sindpticos ¢ w;; = 0,5 com desvio padrao s = 0,02,
o sistema possui variacao em sua dinamica nas regioes proximas ao pesos sinapticos.
Podemos notar que hé pouca variacao na dinamica do sistema para valores com certa

distancia do valor do peso sinaptico, como por exemple no intervalor 7= 0,58 — 0,92.
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5 Conclusao

No presente trabalho foi considerado um automato celular para modelar tanto a dinamica
de cada neuronio quanto a maneira como estes neurdnios interagem entre si mediante
sinapses. Para tal estudo, levou-se em consideragao caracteristicas conhecidas e observadas
biologicamente, tais como a diferenca entre as sinapses elétricas e quimicas, a dinamica
de disparo do neurdnio e o tempo de atraso das sinapses quimicas, caracteristicas estas
bem estabelecidas e ja implementadas na literatura em modelos deterministicos e nao
deterministicos. A evolucao do estado do neuronio apés o disparo foi considerada de modo
deterministico, enquanto as interacoes entre os neuronios foi considerada de forma deter-
ministica e nao deterministica. O modelo considerado neste trabalho possui o diferencial

de considerar sinapses elétricas e quimicas com pesos ponderados simultaneamente.

Por meio do modelo deterministico pode-se estudar a influéncia do acréscimo da
sinapses quimicas em uma rede consistindo inicialmente somente de sinapses elétricas.
No modelo determinstico, a adicao de um pequeno nimero de sinapses quimicas em uma
rede com sinapses elétricas gera um aumento significativo no valor da faixa dinamica
do sistema. Ainda neste modelo, pode-se observar também o efeito do tempo de atraso
sobre o valor da faixa dinamica. Ao se aumentar o valor do tempo de atraso das sinapses

quimicas a faixa dindmica do sistema tende a ter seu valor decrescido.

Utilizando-se um modelo nao deterministico pode-se estudar a criticalidade de um sis-
tema neuronal para determinados parametros e configuragoes correspondentes as sinapses
elétricas ao serem submetidos a perturbacao externa. Ao se adicionar as sinapses quimicas
nos foi possvel verificar efeitos ja conhecidos em uma rede neuronal, tal como a resposta
da rede ao estimulo externo e regimes de biestabilidade da dinamica da rede. Notou-se
ainda que para o modelo nao deterministico, ao se adicionar sinapses quimicas, ocorre um
aumento no valor da faixa dinamica apenas para parametros de ¢ que correspondem a
regiao subcritica da rede com apenas sinapses elétricas (o < 1,0). Para a regiao critica
e supercritica, o acréscimo das sinapses quimicas gera uma diminuicao significativa no

valor da faixa dinamica para pequenos valores de limiar (7 < 1,25) ou simplesmente
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nao surte efeito algum sobre a rede para valores mais altos do limiar (T > 1,25). O
estudo do modelo consistindo apenas de sinapses elétricas é compativel com a descri¢ao
dos glomerulos olfativos do bulbo olfatério e das células ganglionares da saida da retina,
que sao constituidos principalmente de sinapses elétricas. Sabe-se no entanto que podem
conter também sindpses quimicas. O modelo com sinapses elétricas acrescido de sinapses
quimicas aprimora o estudo de redes neuronais no bulbo olfatério. A rede com sinapses
quimicas e elétricas através do modelo nao deterministico se restringiu a manter os pesos
sindpticos com uma distribuicao constante com valores préximos de w;; = 0,5. Tal fato
confere ao sistema caracteristicas bastante particulares, como ter a dinamica alterada ao
se modificar o valor do parametro T em intervalos que correspondem a metade do valor

do peso sinaptico.

Em trabalhos futuros, pode-se avaliar a faixa dinamica quando o nimeo médio de
conexoes quimicas é igual ou superior ao de sinapses elétricas. Também pode-se estudar
o comportamento do sistema para outras combinacoes do nimero médio de sinapses
quimicas e elétricas. Pretende-se ainda investigar quais os efeito da plasticidade sobre
uma rede com apenas sinapses quimicas ou quimicas e elétricas. Estudos recentes ja
utilizaram valores diferentes de limiares para certas por¢oes de neuronios de uma mesma,
rede, de modo a obter maximizacao da faixa dinamica destas redes. O modelo com sinapses
elétricas e quimicas pode ser ainda mais vastamente explorado, sob outros parametros,
outras condigoes iniciais e topologias, a fim de encontrar comportamentos ja descritos e

encontradas na literatura.
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