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Resumo

Nesta tese investigou-se a influéncia das condutancias sindpticas quimicas excitatorias e inibitd-
rias para a obtenc¢do de atividade sincronizada em uma rede neuronal aleatoriamente conectada.
Para descrever a dindmica de cada neur6nio da rede considerou-se o modelo integra-e-dispara
exponencial com adaptacdo. Os neurdnios desacoplados apresentam atividade de disparos
com intensidades de adaptagdo sublimiar ligeiramente diferentes. Quando os neurdnios sao
aleatoriamente conectados formando uma rede, notou-se que, enquanto o aumento da influén-
cia das sinapses quimicas excitatdrias favorece o aparecimento de sincronizacao de disparos
e rajadas de disparos, as sinapses quimicas inibitdrias contribuem para o aparecimento da
dindmica de disparos dessincronizados. Deste modo, alteracdes na intensidade das condutincias
das sinapses quimicas podem gerar tanto transi¢cdes de sincronizagdo quanto de padrdes de
atividade. Um interessante comportamento encontrado nesta regido de transi¢do é o regime
de biestabilidade. Nesta regido, dependendo da condi¢do inicial e dos estimulos externos
recebidos, a rede neuronal pode apresentar a atividade de disparos dessincronizados ou rajadas
de disparos sincronizados. Este regime de biestabilidade € recorrentemente relacionado a
epilepsia, uma vez que o paciente que possui esta doenga apresenta tanto estados normais quanto
estados de crise. Neste regime biestdvel, uma vez que a atividade da rede esteja em um padrdo
de atividade, esta dindmica se mantém inalterada ao longo do tempo, a menos que um estimulo
externo seja aplicado. Deste modo, o padrdo de atividade no regime biestdvel pode ser alterado
por meio da aplicagdo de pulso quadrado de corrente, sendo esta uma estratégia propicia para
controle de crises em pacientes resistentes a tratamentos farmacoldgicos.

Palavras-chave: Sincronizacao, rede neuronal, sinapses quimicas, biestabilidade, epilepsia.



Abstract

In this thesis, it was investigated the influence of the excitatory and inhibitory chemical synaptic
conductances to obtain synchronized activity in a neuronal network randomly connected. To
describe each neuronal dynamics of the network it was considered the adaptive exponential
integrate-and-fire model. Unconnected neurons exhibit spike activity with slightly different
subthreshold adaptation intensities. When the neurons are randomly connected forming a
network, we noticed that the increase of excitatory synaptic conductances favors spike and burst
synchronization while inhibitory ones contributed to the appearance of desynchronized spikes.
Thus, changes the intensities of chemical synaptic conductances can generate synchronization
and firing pattern transitions. A interesting behavior found in this transition is the bistable
regime. In this region, depending on the initial conditions and received external stimuli, the
neuronal network can show activity of desynchronized spikes or synchronized bursts. This
bistable regime is recurrently related to epilepsy, once the epilepsy patient has both normal
and seizures states. In bistable regime, since the neuronal activity is in a pattern of activity,
this dynamics remains unchanged over time unless an external stimulus is applied. Thus, the
firing pattern on the bistable regime can be modified applying external square current pulses,
being a propitious strategy to control epilepsy seizures in patient resistant to pharmacological
treatments.

Keywords: Synchronization, neuronal network, excitatory and inhibitory synapse, bistability,
epilepsy.
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Capitulo 1

Introducao

A sincronizacdo ¢ um fendmeno que ocorre em vdrios sistemas na natureza (1). Este compor-
tamento dindmico consiste no ajuste dos ritmos de sistemas oscilantes devido a sua interagdo
(2). No século 17, este fendmeno foi reconhecido por Christiaan Huygens enquanto realizava
experimentos com dois relogios de péndulo apoiados sobre uma mesma viga (3). Até os dia
hoje, diferentes tipos de sincronizac¢des entre sistemas acoplados tém sido reportados, tais como
a sincronizag¢do completa (4), em fase (5), em anti-fase (6), com atraso (7), em frequéncia (8),
dentre outros (9). No contexto de neurociéncia, a sincroniza¢do tem um papel fundamental
para a coordenagdo temporal da atividade em redes neuronais (10). Pesquisas t€m relatado a
importancia da sincronizac¢io para o cumprimento de funcdes cognitivas (10,11) tais como aten-
cdo seletiva (12, 13), memoria (14), percepcao consciente (15, 16) e coordenagdo motora (17).
Deste modo, a sincronizacdo neuronal € importante para o correto funcionamento do cérebro.
Contudo, embora a sincroniza¢do neuronal normal esteja associada ao correto funcionamento
do cérebro, a sincronizagdo excessiva, reduzida ou interrompida (18-21) t€ém sido observada em
estados patolégicos de atividade neuronal. As atividades neuronais apresentando sincronizagao
anormal estdo associadas a doencas como autismo (18), Parkison (22), esquizofrenia (23),
Alzheimer (24), esclerose (21) e epilepsia (25). Devido a este fato, existe um grande interesse
em compreender os fatores que podem contribuir para o aparecimento de atividade sincronizada
e dessincronizada em redes neuronais.

Em particular as crises epilépticas estdo associadas com atividades excessivamente sincro-
nizadas de regides do neocoértex (19,26, 27) ou outras populacdes neuronais (28-32). Esta
atividade anormal geralmente ocorre em um curto periodo de tempo, partindo de poucos segun-
dos até minutos (33), podendo ocorrer em pequenas ou grandes regides do cérebro (34, 35).

Embora uma tnica crise epiléptica ndo seja capaz de matar neurdnios, crises recorrentes
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poderiam causar este dano neuroldgico, levando o paciente a desenvolver epilepsia cronica (36).
Outras alteracdes anatdmicas anormais, como reconfiguracao sindptica (37, 38), reconfiguracdo
dendritica (39, 40), e neurogéneses (41, 42) também sdo associadas as crises. De fato, tais
alteracdes podem mudar o balanco entre inibi¢do e excitacdo (43,44). Em particular, a redugdo
da inibicdo e o aumento da excitagdo sdo dois mecanismos que tém sido apontados como
responsdveis pela ocorréncia de epilepsia parcial (34). Experimentos in vitro mostram que
o bloqueio das sinapses inibitérias ou aprimoramento das sinapses excitatorias favorecem o
aparecimento de atividade epileptiforme (45,46).

Alguns estudos apontam que a atividade neuronal normal e epiléptica é suportada pela
mesma estrutura fisioldgica, uma vez que a passagem de estados normais de atividade para
estados de crise € mais rdpida que mudangas estruturais na conectividade da rede (47). Tal fato
sugere que a epilepsia € uma doenca que emerge, dentre outras coisas, devido a propriedades
dindmicas do cérebro (25,47). Traub e Wong mostraram que a sincronizac¢do de rajadas de
disparos (RD), a qual aparece nas crises de epilepsia, possui dependéncia com a dindmica da
rede neuronal (25). Portanto, entender como a rede neuronal transita entre estes dois regimes
¢ ainda uma importante questdo a ser respondida (47—49). Existe a hipdtese, que alguns
parametros da rede neuronal poderiam levar a rede de uma atividade normal para um crise,
ou mesmo conduzir a rede para um regime de biestabilidade (43,47). As causas que podem
gerar uma cérebro potencialmente epiléptico contudo ndo sdo necessariamente as responsaveis
pelo inicio das crises epilépticas (50). Enquanto em cérebros saudaveis, perturbacdes externas
e estimulos sensoriais causariam apenas modificacdes transientes na atividade normal, em
cérebros epilépticos tais perturbacdes poderiam induzir atividades neuronais sincronizadas
relacionadas a crise (43,50,51).

Experimentos in vivo e simulagdes computacionais tem apontado que a redugdo da excitacao
e o aumento da influéncia inibitdria t€ém sido efetivas para suprimir e prevenir atividades neuro-
nais sincronizadas (52,53). Apesar disso, 1 em cada 4 pessoas que apresenta crises epilépticas,
ndo as controla satisfatoriamente por meio de tratamento farmacolégico (54). Isso se deve ao
fato de pacientes apresentarem resisténcia ao tratamento por farmacos ou devido aos efeitos

colaterais associados aos medicamentos (51,55). Uma alternativa nestes casos, é o tratamento
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por meio de estimulacdo elétrica (56). Até o momento, tem-se conhecimento que a aplicacdo de
pulsos de estimulos elétricos periddicos facilitam a sincroniza¢do, enquanto estimulos aleatdrios
contribuem para a dessincronizacdo em redes neuronais (56). Esta estimulacdo elétrica pode
ser aplicada em diferentes areas do cérebro, por exemplo, no hipocampo, tdlamo e cerebelo
(34). Contudo, esta forma de tratamento ainda ndo € completamente entendida (57, 58). Os
parametros da corrente externa aplicada, tais como frequéncia, amplitude e duracdo, devem ser
ajustados para melhorar sua eficiéncia (34). Apesar disso, a estimulacdo elétrica ja tem sido
utilizada de maneira eficiente para tratamento de epilepsia no hipocampo (59).

Para investigar a dindmica de redes neuronais pela via da simulacdo computacional, diversos
modelos matematicos t€ém sido empregados, a fim de descrever a atividade dos neurdnios.
Entre os modelos mais utilizados para tal fim estdo o autdmato celular (60-62), o mapa de
Rulkov (63-65), modelos probabilisticos como Galves-Locherbach (66), equacdes diferenciais
como as de Hodgkin-Huxley (67), Hindmarsh-Rose (68), Morris—Lecar (69), Izhikevich (70),
FitzHugh-Nagumo (71, 72) e o integra-e-dispara (73). Enquanto alguns modelos objetivam
a simplicidade da representacdo da atividade do neurdnio, outros estdo direcionados a uma
descri¢do detalhada dos mecanismos neuronais envolvidos. Para fins de simula¢do, um bom mo-
delo deve ser computacionalmente simples e a0 mesmo tempo reproduzir padrdes de disparos
observados em neuronios reais (74). Um dos modelos neuronais mais simples e biologicamente
relevantes para tal fim € o integra-e-dispara exponencial com adaptacido (IDEA) (75). Este
modelo consiste de um aprimoramento do modelo integra-e-dispara, primeiramente proposto
por Lapicque em 1907 (76). Por meio da adi¢do de um mecanismos exponencial de disparo
e de uma corrente de adaptagdo, o modelo IDEA pode gerar diferentes padrdes de atividade
dependendo da escolha dos parametros, e assim descrever a atividade de neurdnios corticais
quando submetidos a um estimulo de corrente (77). Pelos motivos acima mencionados, neste
trabalho utilizou-se o modelo IDEA para descrever a dinamica neuronal de cada elemento da
rede.

As redes aleatoriamente conectadas tém sido consideradas em estudos de oscilagdes em
circuitos cortico-talamicos (78) e da dinamica de redes neuronais com depressdo sindptica

(79). Este tipo de rede, também denominado como rede de Erdos-Rényi (80), possui 0s nés
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da rede conectados de acordo com uma certa probabilidade. No presente trabalho, considerou-
se redes unidirecionalmente conectadas de maneira aleatdria, considerando sinapses quimicas
excitatorias e inibitérias. Na rede estudada, observou-se os padrdes de disparos (D), disparos
e rajadas de disparos (DRD) e rajadas de disparos (RD). Uma maneira de caracterizar estes
padroes da atividade € por meio da distribuicdo dos intervalos entre disparos (81, 82) e seu
respectivo coeficiente de variagdo (83, 84). Enquanto o padrdo de disparos corresponde a
ocorréncia de um potencial de acdo (PA) seguido de um tempo ausente de PAs, as rajadas de
disparos correspondem a um sequéncia PAs também sucedido de um tempo quiescente (85). A
sincroniza¢do da rede neuronal pode ser mensurada por meio da média temporal do parametro
de ordem de Kuramoto (86). A importancia da sincronizacao e do padrdo atividade neuronal
tem sido descrita na literatura. Alguns trabalhos tém demonstrado a relevancia da sincronizagao
de disparos (D) no bulbo olfativo (87) e relacionado as fung¢des corticais motoras (88). Jefferys
e Haas observaram padrdes de rajadas de disparos (RD) sincronizadas em neurdnios piramidais
da regidao CA1 do hipocampo (89). Os mecanismos da geragcdo e propagagdo da sincronizagdo
de rajadas de disparos (RD) foram estudadas em culturas de neurdnios corticais por meio de uma
matriz de eletrodos planares (90). Na presente tese, estudou-se a emergéncia da sincronizagdo
de disparos (D) e rajadas de disparos (RD) devido a intensidade das condutancias sindpticas
quimicas, assim como a influéncia de perturbagdo externa de corrente aplicada aos neurdnios,
para a obtenc¢ao de tais padrdes de atividade.

Esta tese estd estruturada da seguinte forma:

No Capitulo 2 sdo apresentados conceitos bdsicos envolvidos na modelagem de redes
neuronais. Na primeira secao sdo descritos conceitos tais como: o neurdnio, as principais partes
que o constituem, a dindmica de seu potencial, € a maneira como estes entes transmitem sinal
entre si por meio das sindpses. Na segunda secdo deste capitulo, sdo apontados dois modelos
neuronais os quais tém sido empregados para a descrever a dindmica neuronal. Na primeira
subsecdo, apresenta-se um dos primeiros modelos neuronais criados, o integra-e-dispara com
vazamento. Na segunda subsecdo, apresenta-se o modelo utilizado neste trabalho para realizar
o estudo da sincroniza¢do da rede neuronal, o integra-e-dispara exponencial com adaptagdo

(IDEA). Ainda nesta subsecdo, apresenta-se a dindmica correspondente a alguns padrdes de
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disparos obtidos no modelo IDEA para um neurénio submetido a aplicagdo constante de
corrente, e 0s principais parametros de diagnodstico pelos quais pdde-se caracterizar tais padroes.
No Capitulo 3 apresenta-se a metodologia empregada para a realizagcao deste estudo. A primeira
secdo descreve a metodologia utilizada para realizar a simulacdo da rede neuronal, assim
como a descricdo da perturbacdo externa, aplicada por meio de pulso quadrado de corrente
ou pela corrente Gaussiana. J4 a segunda secdo, descreve a metodologia de diagndstico do
comportamento dindmico da rede tais como: o coeficiente de variacdo, o pardmetro de ordem de
Kuramoto, a corrente sindptica, e a taxa de disparos. No Capitulo 4, apresenta-se os resultados
para a rede neuronal considerada. Nas trés se¢Oes deste capitulo, apresenta-se, respectivamente,
os resultados para a rede aleatoriamente conectada somente por meio de sinapses quimicas
excitatorias; por meio de sinapses quimicas excitatérias e inibitdrias; e aqueles relacionados
ao regime de biestabilidade do padrdo de atividade e da sincronizacdo. No Capitulo 5 sdo
ressaltadas as principais conclusdes do presente trabalho. No Capitulo 6 sdo apontados os

possiveis trabalhos os quais podem ter continuidade a partir do presente estudo.
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Capitulo 2

Conceitos basicos

Neste capitulo s@o apresentados conceitos bdsicos presentes na modelagem de redes neuronais,
tais como o neur0nio e as principais partes que o compde; os estados do potencial da membrana
neuronal, bem como os mecanismos envolvidos na evolugao de seu valor; e a forma pela qual os
neur6nios comumente estabelecem comunica¢do, por meio de sinapses. Ainda neste capitulo,
descreve-se sucintamente um dos modelos primeiramente propostos para descrever o potencial
da membrana neuronal ao longo do tempo, o modelo integra-e-dispara com vazamento (IDV).
Ao final deste capitulo, apresenta-se o modelo neuronal integra-e-dispara exponencial com
adaptacdo (IDEA) em detalhes. Este modelo € utilizado para a descricdo da dindmica da rede

neuronal do presente trabalho.

2.1 Neurdnio, Potencial de A¢do e Sinapses

Embora existam cerca de 100 diferentes tipos de neurdnios (91), cada um com suas caracteristi-
cas anatomicas e funcionais (92), a vasta maioria dos neurdnios compartilha a mesma estrutura
basica (92, 93). Tipicamente, o neurdnio € constituido por trés partes principais denominadas
como dendrito, corpo celular e axonio (94). Os dendritos sdo especializados na recepgdo de
sinal elétrico proveniente de outros neurdnios e na transmissdo do mesmo para o restante
do neur6nio (95, 96). J4 o axdnio, uma estrutura exclusiva dos neurdnios, € especilizado na
conduc¢do do impulso nervoso, propagando-o a partir do corpo celular até os terminais axénicos
(97,98). Tanto os dendritos quanto os axdnios podem apresentar muitas ramificagdes, sendo
chamadas de terminais dendriticos e ax0nicos, respectivamente (94,97). Em geral, dendritos
sdo curtos, enquanto os axdnios podem chegar a ter até um metro de comprimento (94,97,98).
O corpo celular, também chamado de soma, corresponde ao centro metabdlico da célula. O

corpo celular, juntamente com os dendritos sdo responséveis pela recep¢do e integragdo dos
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estimulos que chegam até a célula (91,96,99). Uma estrutura normalmente presente ao longo
axonio e que gera um aumento na velocidade de propagacdo do potencial de acdo € a bainha
de mielina. As interrupc¢des entre duas bainhas de mielina sdo chamadas de nodos de Ranvier
(91). A Figura 2.1 apresenta de forma ilustrativa as principais partes do neurénio, assim como a
regido especializada na transmissdo do sinal entre uma célula e outra, denominado como sinapse

(94,96).

Figura 2.1: Partes que constituem a maioria dos neurdnios, tais como o dendrito, soma e axdnio. As
sinapses quimicas conectando o neur6nio pré ao pés-sindptico também sdo mostradas na figura.
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Fonte: O autor.

Os neurdnios sdo células com grande capacidade de responder a estimulos por meio de
mudangas no potencial interno de suas membranas (97). A injecdo de corrente aplicada de
forma continua ou transiente por meio de eletrodos pode induzir disparos nos neuronios. A taxa
de disparos produzida pode depender da magnitude e do tempo de aplicagdo da corrente (93).

Tem-se ainda que, a aplicagdo de corrente de intensidade constante ndo necessariamente man-
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tém a mesma taxa de disparos ao longo do tempo, uma vez que o neurdnio pode apresentar

um mecanismo de adaptacdo (93). Este mecanismo possui a capacidade de modificar a

excitabilidade do neur6nio dependendo do histérico recente de estimulo recebido e da atividade
de disparos (75, 100). A transicdo do padrdo de disparos (D) para rajadas de disparos (RD)
tem sido relacionado ao mecanismo de adaptacdo da excitabilidade neuronal (75, 101). Uma
possivel origem biofisica da corrente de adaptagdo € devida ao acréscimo da entrada de fons de
célcio ao interior da célula (83, 102).

O meio intracelular do neurdnio é separado do meio extracelular através de uma membrana
neuronal (93). Entre o meio intra e extracelular existe uma diferenca de potencial, a qual
determina o potencial da membrana (V') (94). Dependendo do valor desta diferenca de potencial
e do sentido de sua evolucao no tempo (aumentando ou diminuindo), € possivel identificar os

estados do neurdnio, sendo estes denominados como: repouso, despolarizado, repolarizado,

hiperpolarizado ou periodo refratirio. A Figura 2.2 apresenta os referidos estados de um

potencial de acdo neuronal tipico. Na auséncia de estimulo, o potencial interno assumird valor

Figura 2.2: Potencial de acdo tipico do neurdnio, identificando o estado de repouso, despolarizacio,
repolarizacdo e hiperpolarizacdo. O potencial limiar € indicado pela linha tracejada.
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Fonte: O autor.

negativo em relacdo ao meio extracelular, sendo chamado de potencial de repouso ou de estado
polarizado (95). Esta diferenca de potencial € gerada devido a grande quantidade de fons s6dio
no meio extracelular e alta concentragdo de potdssio no meio intracelular (103). Se algum

estimulo € recebido pelo neurdnio, este pode atingir um certo potencial limiar e despolarizar
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(93). O estado de despolarizagao ou fase acendente do potencial de agdo é caracterizado por um
rapido aumento do potencial interno da membrana neuronal (93). A despolarizagdo ao longo
da membrana nervosa nao possui uma direc¢do preferencial para sua propagacao, espalhando-se
para todas as dire¢des, partindo da posicdo de despolarizacdo inicial (95). Na fase descendente
ou estado de repolarizac¢io ocorre uma rapida reducdo no valor do potencial interno do neurdnio.
Na tltima fase, denominada hiperpolarizacdo, ocorre uma recuperacdo gradual até o valor de
potencial repouso. Na hiperpolarizacdo existe um periodo de tempo de cerca de 1 ms, ao qual o
neuronio fica impossibilitado de disparar e transmitir impulso nervoso, sendo tal estado também
chamado de periodo refratario (93,94). Deste modo, o potencial de acdo se caracteriza pela
rapida mudanca na polarizagdo da membrana neuronal (104). Dependendo do tamanho do
neurdnio considerado, pode-se medir a evolugdo do potencial interno do neurénio por meio um
voltimetro osciloscépico (93).

O potencial do neur6nio € determinado pela entrada e saida de fons através da membrana
(105). Por sua vez, a passagem de ions através da membrana, ocorre por meio de canais e de
bombas 16nicas (106, 107). A Figura 2.3 representa estes dois mecanismos de transporte 10nico
altamente seletivos. Na Figura 2.3 (a), apresenta-se os canais idnicos de s6dio no estado ativo
e inativo (I) e o canal i6nio de potdssio no estado ativo (II). Os canais i0nicos destes dois fons
sdo responsaveis pelas rdpidas mudancas no potencial interno do neurdnio. Esse mecanismo
¢ seletivo a um ou poucos tipos de fons, permitindo contudo uma alta taxa de fluxo i6nico
através da membrana (91, 108). Quando a permeabilidade para um ion especifico aumenta,
o transporte destes fons € promovido pelo gradiente de concentracdo e pelo potencial elétrico
(106). Desta forma, a funcdo dos canais idnicos é transportar rapidamente fons como Na™,
KT, Cat? e Cl~ através da membrana (91,108). A ripida mudanca no potencial do neurénio
(despolarizagio-repolarizagiio) ocorre principalmente devido aos canais idnicos de Nat e K™,
os quais sdo dependentes da voltagem (93). O transporte desenvolvido pelos canais 10nicos
¢ realizado sem gasto energético, uma vez que o fluxo (para dentro ou para fora da célula)
através de canais i0nicos é determinada pelas forcas eletrostaticas e difusivas (91), sendo este
mecanismo denominado de transporte passivo (107, 109).

De outro modo, as bombas i0nicas necessitam de energia armazenada em forma de ade-
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Figura 2.3: Representacdo dos (a) canais idnicos do sédio e do potdssio, e da (b) bomba i6nica de sddio-
potéssio, os quais intermedeiam a entrada e saida deste fons através da membrana neuronal.
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Fonte: O autor.

nosina trifosfato (ATP) ou outras fontes para realizar trabalho contra os gradientes potencial
e elétrico (106). Esse lento mecanismo de troca de ions através da membrana € responsa-
vel pelo estabelecimento e manutencdo do gradiente de concentracdo entre o meio intra e
extracelular (91). A Figura 2.3 (b) apresenta uma ilustragdo de um ciclo do transporte dos fons
sodio (I e II) e potassio (IIT e IV) por meio da bomba de sédio-potdssio. A energia requerida
para a realizacdo deste transporte é obtida pela quebra de ATP em adenosina difosfato (ADP)
e fosfato inorganico (P;) (107,109,110). Uma vez que a bomba idnica requer gasto energético
durante o processo de transporte i0nico, este mecanismo ¢ denominado como transporte ativo.
As bombas de sédio-potdssio geram a saida de fons de sddio do interior da célula e a entrada
de ions de potdssio para o interior. Esse processo que ocorre continuamente em todas as
células do nosso corpo € responsdvel por gerar um potencial negativo no interior da membrana
neuronal (93,95, 104). Em cada ciclo da bomba de sédio-potdssio, trés fons de sédio saem da
célula e dois ions de potdssio entram para o interior da célula. Como uma consequéncia disto, a
quantidade de ions de potdssio no interior da célula é geralmente grande, enquanto a quantidade
de sddio € pequena (95).

No estado de repouso os canais i0nicos de sédio e potdssio se encontram fechados (93).
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Quando o potencial interno da membrana se torna maior que um certo potencial limiar, uma
quantidade suficiente de canais de sddio se abre devido ao aumento no potencial, € o neurdnio
inicia uma despolarizacdo de sua membrana (94, 108). O potencial limiar pode variar para
diferentes neurdnios, contudo, estes valores estao tipicamente compreendidos no intervalo entre
—55 e =50 mV (111). No estagio de despolarizacdo, a abertura de canais que permite a
entrada de cations, torna possivel uma rdpida entrada de uma grande quantidade de fons de
sédio (Na™) ao interior da célula, gerando aumento ou mesmo um valor de potencial intracelular
positivo (95,97, 112). Os ions de calcio (Ca+2) também permeiam a membrana em dire¢ao
ao meio intracelular neste estdgio, porém em um a quantidade muito menor que os ions de
sédio (Na™) (97). A importante contribuicao dos fons de cdlcio estd em determinar o formato
dos padrdes de disparos nos potenciais de acao (112). Ap6s o potencial do neurdnio alcangar um
valor maximo, os canais de sédio sdo gradualmente inativados enquanto os canais de potdssio
(K™) se abrem, permitindo uma grande difusdo de potdssio (K™) para o meio extracelular. Deste
modo, a entrada de fons (K™) causa diminui¢io do potencial, retornando para um valor negativo
(111). Esta redugdo do potencial, partindo do valor mdximo em direcao ao valor de repouso, é
denominado como repolarizacdo (95). Diferente dos canais de sédio, os canais de potdssio ndo
possuem mecanismo de inativa¢do. Devido a isso, o fechamento dos canais de potéssio € lento
e pode causar hiperpolarizacdao da membrana potencial (104).

As sinapses sdo juncdes especializadas na transmissdo de sinal de um neurdnio a outro. Se
dois neurdnios estdo conectados por meio de uma sinapse, identifica-se o neurdnio que envia e
o recebe o estimulo como, neurdnio pré e pds-sindptico, respectivamente (93). A forma mais
comum e eficiente de contato sindptico para a transmissao do sinal entre dois neurdnios € através
dos terminais axonicos do neurdnio pré-sindptico e dos terminais dendriticos do neur6nio pos-
sindptico, contudo este sinal pode ser transmitido ou recebido por partes do neur6nio que
ndo sdo necessariamente responsdveis por tal funcio (92,94). Dependendo do mecanismo de
transmissao, as sinapses podem ser classificadas em dois diferentes tipos, denominados como
sinapses elétricas ou quimicas (94,95, 108, 113). A Figura 2.4 apresenta de forma esquemadtica
a sinapse (a) elétrica e (b) quimica.

Nas sinapses elétricas, a transmissao do sinal € realizada diretamente de um neur6nio a
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Figura 2.4: Representacio da sinapse (a) elétrica e (b) quimica.
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outro por meio de correntes i0nicas através das juncdes comunicantes (95, 105). Através
destes canais os fons podem passar diretamente de uma célula a outra (93). Esta forma de
transmissao de sinal possui a caracteristica de se propagar geralmente de forma bidirecional
e de possuir tempo de atraso sindptico negligencidvel (92, 105, 113). Desta maneira, uma
sinapse elétrica pode gerar quase que instantaneamente o disparo de outro neurdnio. A distancia
tipica entre as membranas de neurdnios que estdo conectados através de sinapses elétricas €
de aproximadamente 3 nm (93). No sistema nervoso de mamiferos as sinapses elétricas sao
relativamente menos comuns (96).

Diferente das sinapses elétricas, nas sinapses quimicas, o sinal dos terminais do neur6nio
pré-sindptico para o neurdnio pds-sindptico € conduzido por neurotransmissores (93). Ini-
cialmente armazenados nas terminacdes do axOnio, os neurotransmissores sao substancias
sintetizadas no neurdnio e que sdo liberadas na fenda sindptica quando ocorre a despolarizacao
das terminagdes nervosas (96). Em uma sinapse quimica, denomina-se de fenda sindptica
a regido de contato entre as terminagdes do neurdnio pré e pds-sindptico (93). Ap0s os
neurotransmissores serem liberados na fenda sindptica, os mesmos se ligam a receptores
especificos dos canais i0nicos do neurdnio pds-sindptico, podendo gerar aumento ou redugdo

no valor do potencial do neurdnio pds-sindptico (92, 113). A direcdo de propagacdo para este
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tipo de sinapse € normalmente unidirecional, apresentando geralmente um tempo de atraso
sindptico entre 0,3 e 5 ms, podendo ainda assumir valores maiores (92, 105). Para este tipo de
sinapse, a distancia de contato entre o neurdnio pré e pds-sindptico estd compreendida entre 20
e 50 nm (93,96). A maior parte das conexdes de um sistema nervoso maduro sdo realizadas
através de sinapses quimicas (93), sendo as principais responsaveis pela variacdo no potencial
interno dos neurdnios (96). Dependendo do tipo de neurotransmissores liberados e do seu efeito
sobre os canais 10nicos, as sinapses quimicas podem ser ainda classificadas como excitatorias
ou inibitdrias. Enquanto as sinapses excitatdrias geram um aumento do potencial de membrana,
as sinapses inibitérias podem inibir o efeito das sinapses excitatérias, conduzindo o potencial
de membrana para o potencial de repouso, ou mesmo causar hiperpolarizacdo da membrana
(95,114, 115). No cérebro, o glutamato € o principal neurotransmissor excitatorio, e o acido
gama-aminobutirico (GABA) e a glicina sdo os dois principais neurotransmissores inibitorios
(116-118). Geralmente, a influéncia de apenas uma sinapse quimica excitatoria ou inibitéria é
insuficiente para gerar disparo neuronal. No entanto, quando muitas contribuicdes chegam ao

neurdnio pos-sindptico, um potencial de agdo pode ser gerado (94).

2.2 Modelagem da Dinamica Neuronal

Ao longo do século XX até os dias de hoje, diversos modelos matematicos tém sido empregados
com o objetivo de descrever o comportamento da atividade da membrana neuronal. Entre os mo-
delos mais utilizados para tal fim estdo o automato celular (60—62), o mapa de Rulkov (63-65),
e equagoes diferenciais como as de Hodgkin & Huxley (67), Hindmarsh & Rose (68), Galves-
Locherbach (66), Morris—Lecar (69), Izhikevich (119), FitzHugh-Nagumo (71,72), integra-e-
dispara (73), entre outros. Enquanto alguns modelos objetivam a simplicidade da representagao
da atividade do neur6nio, outros estdo direcionados a uma descricdo mais detalhada dos
mecanismos neuronais envolvidos (120). Entre estes dois grupos, existem ainda aqueles que
objetivam um equilibrio entre plausibilidade biolégica e simplicidade. Modelos detalhados
requerem mais processamento computacional (44), sendo mais complexos e dificeis de analisar
do que modelos de neur6nios simplificados (119). Por estas razdes, no estudo de rede neuronais

sdo preferiveis modelos simplificados e que a0 mesmo tempo apresentem propriedades neu-
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ronais bdsicas. Dessa forma, um bom modelo computacional deve ser simples e, se possivel,
capaz de reproduzir padroes de disparos observados em neurdnios reais (74). Modelos ma-
temadticos simplificados, como o integra-e-dispara exponencial com adaptacdo (IDEA) podem
descrever comportamentos fenomenoldgicos intrinsecos dos neurdnios (121, 122), assim como
ser satisfatoriamente empregado para a simulacdo de redes de neurdnios corticais (77). Por
razdes de simplicidade, o modelo de neurdnio apresentado nesta tese possui a caracteristica de
ser pontualmente localizado no espago, onde a estrutura espacial dos dendritos e dos neur6nios
¢ negligenciada (123).

Na secdo inicial deste capitulo, apresenta-se um dos primeiros modelos neuronais propostos,
o modelo integra-e-dispara com vazamento. Uma descri¢do mais detalhada serd dada para
o modelo integra-e-dispara exponencial com adaptagdo, o qual foi utilizado para estudo da
sincronizagdo e dos padrdes de atividade na presente tese. O modelo apresentado € descrito
por duas equacdes diferenciais ordindrias (EDO). Para realizar a integracdo destas equacoes,

utilizou-se 0 método de Runge-Kutta de 4* ordem (124) com passo fixo fi,; = 0,01 ms.

2.2.1 Integra-e-dispara com vazamento (IDV)

Antes mesmo dos mecanismos que geram o disparo neuronal serem completamente entendidos,
Louis Lapicque, em 1907, prop6s o modelo integra-e-dispara (73). Por meio de um circuito elé-
trico constituido de um capacitor e um resistor em paralelo, apresentando valores equivalentes
a capacitancia e resisténcia a passagem de corrente da membrana neuronal, Lacpique descreveu
de forma simplificada a evolucdo do potencial interno da membrana neuronal (125). Como o
circuito elétrico em questdo, ndo gera por si s6 um potencial de agdo, Lapicque definiu uma
corrente despolarizante I aplicada no meio intracelular (73). Se nenhuma corrente € aplicada
ao sistema, o potencial convergird para o valor do potencial de repouso Eg. Na presenca de
corrente aplicada, o capacitor serd carregado e haverd um aumento no valor do potencial da
membrana V. No instante em que o potencial esteja acima de um certo potencial maximo
Vimax, um potencial de a¢do € emitido, sendo o capacitor instantaneamente descarregado, por
meio da condi¢@o de reinicio no valor do potencial V(¢) = Er (83). A Figura 2.5 apresenta

uma ilustracao do circuito elétrico equivalente ao modelo integra-e-dispara com vazamento. O
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circuito RC (resistor- capacitor) modela a diferenca de potencial entre o meio intra e extracelular

do neurdnio, onde V € definido como V = Vjyq — Vexira- A evolugdo do valor de V ocorre

devido a variac¢ao no potencial do meio intracelular Vj,.,. Considerando a lei de conservacdo da

Figura 2.5: Circuito RC equivalente ao modelo integra-e-dispara com vazamento.

Vintra
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0000
Meio extracelular Vextra

Fonte: O autor.

carga elétrica, temos que a corrente aplicada / pode ser escrita como a soma de duas diferentes

componentes, uma associada ao resistor /g e outra a carga armazenada no capacitor Ic, tal que

I=R+Ic. 2.1)
Pela lei de Ohm, pode-se identificar a corrente que passa pelo resistor como
V-F

R=—"—-"°>
R R )

onde ER corresponde ao potencial de repouso do neurb6nio, € R a resisténcia elétrica da
membrana com valor constante. Para reescrever a segunda componente da corrente, associada
ao capacitor, nota-se primeiramente pela defini¢do de capacitincia que Cy = Qc/V, onde
Cn € a capacitancia correspondente a membrana neuronal e Q¢ € a carga armazenada no

capacitor. Considerando a capacitancia neuronal constante ao longo do tempo, e identificando

Ic =dQc/dt, tem-se
dv
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Substituindo as Equagdes 2.2 e 2.3 na Equacgdo 2.1, obtém-se a forma diferencial do modelo

integra-e-dispara (ID), apresentado pela Equacio 2.4.

dv V-FE
c. &V _ _V_Er)

I 2.4
o R + (2.4)

Considerando a constante de tempo da membrana 7, associada aos valores da resisténcia e
da capacitancia neuronal através da relacdo 7, = RCy,, e ainda expressando a condutancia de
vazamento da membrana em termos da resisténcia gy = 1 /R, pode-se reescrever a Equagdo 2.4,

obtendo-se o modelo integra-e-dispara com vazamento (IDV) apresentado pela Equacgio 2.5.

dv
Tn = —gu(V —Er) +RI (2.5)

Nesta equagdo, T, caracteriza o decaimento exponencial do potencial interno da membrana
apods cessar a aplicacdo de corrente (83, 126). Por meio deste modelo, Lapicque investigou
o comportamento da frequéncia de disparos de uma fibra nervosa ao ser estimulada por uma
corrente externa constante (73), e assim comparar os dados gerados por seu modelo com
aqueles obtidos pela estimulagdo do nervo cidtico de um sapo (127). O estimulo consistia
de um breve pulso de corrente aplicado por dois eletrodos especialmente fabricados para este
proposito (127). Embora nos tempos de Lapicque, houvesse uma limitagdo de conhecimento
quanto aos mecanismos neuronais, até hoje este modelo fornece uma aproximacio muito util
para, por exemplo, investigar a integracao da corrente sinaptica em neurdnios isolados (73). De-
vido a simplicidade e acurdcia em prever disparos, a utiliza¢do deste modelo assume particular
aplicagdo para propdsitos de simula¢do, sendo extremamente util para o estudo de propriedades

dindmicas de grandes redes neuronais (73).

2.2.2 Integra-e-dispara exponencial com adaptacao (IDEA)

O modelo IDEA consiste de um aprimoramento do modelo integra-e-dispara com vazamento,
por meio da adi¢do de um mecanismo de adaptacdo neuronal e por considerar um termo
exponencial para descrever o inicio do disparo neuronal (128). Enquanto o mecanismo de

adaptacdo gera mudanca na excitabilidade neuronal dependendo do histérico dos disparos e do
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valor do potencial do neur6nio, o termo exponencial confere uma descricdo mais detalhada do
aumento do potencial apds ultrapassar um certo valor limiar, tornando a dindmica deste modelo
muito similar a encontrada em neurdnios reais encontrados no cértex (129). Este modelo
constituido de duas equagdes diferenciais, uma descrevendo o potencial do neurdnio (V') e outra
a corrente de adaptagdo (w), pode gerar uma grande variedade de padrdes de disparos (121).
Quando os parametros sdo corretamente ajustados, este modelo pode predizer corretamente
o instante de até 96% dos disparos de um modelo neuronal detalhado (como por exemplo o
modelo de Hodgkin-Huxley) ao ser submetido a perturbagao externa (77). Os parametros deste
modelo podem ser associados a quantidades fisioldgicas, fato que tem permitido até mesmo
descrever a atividade real de neurdnios piramidais (122, 130).

As equacdes que descrevem o potencial de membrana (V) e a corrente de adaptacdo (w) do

modelo IDEA sdo apresentadas abaixo,

dav V-V

Con—- = —gv(V —ER)+gvAincexp = —w+l, (2.6)
dt Ainc
d

rwd—;” — a(V—ER)—w, 2.7)

onde Cp, € a capacitancia da membrana, g, é a condutancia de vazamento, Er € o potencial
de repouso, Aj,c € o fator de inclinacdo, Vi, € o potencial limiar, / € a intensidade da corrente
aplicada (com valor constante), 7,, € a constante de tempo de adaptacdo, e a € a intensidade
de adaptagd@o sublimiar (121). No modelo IDV, quando o potencial do neurdnio V, alcanca um
valor maximo Vpax (121), uma regra de reinicio das varidveis € aplicada. Seguindo uma ideia
semelhante para o modelo IDEA, quando o potencial do neurdnio assume um valor maior que

um potencial maximo Vpax, a seguinte condicao de reinicio € aplicada

V-V, (2.8)

w—wr=w+b, (2.9)

onde V; corresponde ao potencial de reinicio da membrana, e w; a corrente de adaptacdo de
reinicio imediatamente ap6s o disparo, a qual consiste de um acréscimo igual a b na corrente de

adaptagdo do neurdnio (131).
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A evolucdo do potencial neuronal depende de varios mecanismos associados a diferentes
pardmetros da equacdo deste modelo. O termo —g,(V — ER) contribui para gerar polarizagdo ou
aumento do potencial da membrana, conduzindo-o até ao potencial de equilibrio. As bombas de
s6dio-potdssio, as quais sdo responsaveis por gerar polarizagc@o no interior da membrana, podem

ser associadas a este termo. A caracterizacdo do inicio do disparo neuronal de forma mais

realista € obtida ao considerar a contribuicdo de um termo exponencial gyA;j,c.exp (V _ VL)

inc
(uma aproximagdo da ativagdo da corrente de sédio (121, 132)), o qual apresenta valores
aprecidveis quando o valor do potencial da membrana é maior que do potencial limiar V;..
A variagdo no potencial neuronal depende ainda diretamente da intensidade da corrente de
adaptacdo w, a qual tem sua evolucao descrita pela Equagdo 2.7, e da corrente externa injetada /,
a qual pode gerar aumento (/ > 0) ou reducdo (I < 0) do potencial da membrana. A corrente
de adaptacdo contribuird para a mudanga da excitabilidade da membrana neuronal. Além
disso, esse mecanismos confere uma certa memdoria ao neurdnio, uma vez que a evolucdo do
potencial e a atividade de disparo em instantes de tempo anteriores podem interferir em sua
excitabilidade no instante de tempo atual. Neste modelo existem dois mecanismos de adaptagdo,
uma adaptagdo engatilhada pelo disparo, a qual estd associada a varidvel b, e outra adaptacao
sublimiar, associada a varidvel a presente na Equagdo 2.7.

Se nenhuma corrente for aplicada, o potencial de membrana neuronal assumird o valor de
seu potencial de repouso Er. Deste modo, para que o neurdnio apresente atividade de disparos,
uma corrente minima deve ser aplicada. A amplitude de corrente minima aplicada por um tempo
infinitamente longo para gerar o disparo no neuronio € chamada de reobase (83,119, 133, 134).

No modelo IDEA, o valor da reobase I, depende de varios parametros, sendo descrita pela

Equagdo 2.10

T, a T
Ian = (gV +a) {VL — ER — Ainc + Ajncln (1 + T_m):| + Ajnc&v (_ - _m> ) (2.10)
W

\% w

quando a/gy > T /Tw, € pela Equagéo 2.11

a
Isx = (gv+a) {VL_ER_Ainc‘f‘Aincln (Hg—)}, (2.11)
\'%
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quando a/gy < Tm/T, (121). Dependendo dos pardmetros, a transi¢do da auséncia de disparo
para disparos pode estar associada a bifurcagdes. Embora a bifurcacdo Sela-N6 (Andronov-
Hopf), encontrada quando a/gy < T /Tw (@/gv > Tm/Tw), geralmente possua uma transi¢ao
continua (abrupta) da auséncia de atividade para os disparos (83), neste modelo, dependendo
dos valores de reinicio das varidveis V e w (V; e b), a atividade do neurdnio pode apresentar
uma transi¢ao diferente da bifurcagdo comumente associada (134).

Mantendo fixo o valor da maior parte dos parametros e investigando apenas a influéncias
dos parametros V; e b sob a dindmica neuronal, pode-se obter diferentes padrdes de dispa-
ros. Os valores de parametros considerados fixos ao longo do trabalho sdo apresentados na
Tabela 2.1 (121). A Figura 2.6 apresenta a evolu¢do do potencial do neur6nio ao longo do tempo
(V x t) para os padrdes de (a) disparos tonicos, (b) disparos com adapta¢do, (c) rajada inicial de
disparos, (d) rajadas de disparos regulares, e (e) rajadas de disparos irregulares (121). A escala
de variacao do potencial (V) e do tempo (¢) € indicada no canto inferior esquerdo da figura. Os
valores de parametros b e V; considerados para a obtengdo dos padrdes de disparos mostrados
na Figura 2.6 sdo apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.1: Valores de parametros considerados fixos no modelo IDEA durante o presente estudo.

Parametro Cn gv Er Aine VL 1 Ty a
Valor 200pF | 12nS | -70mV | 2mV | -50 mV | 2L | 300 ms | 2 nS

Fonte: NAUD, R.; MARCILLE, N.; CLOPATH, C.; GERSTNER, W. Firing patterns in the
adaptive exponential integrate-and-fire model. Biological Cybernetics, v. 99,
p- 335-347, 2008.

Tabela 2.2: Parametros de reinicio b e V; correspondente as dindmicas apresentadas na Figura 2.6.

Padrao de disparos b (pA) V;(mV) Figura
Disparos tonicos 5 —65 1.8 (a)
Disparos com adaptacdo 100 —66 1.8 (b)
Rajada de disparos inicial 100 -50 1.8 (c)
Rajadas de disparos regulares 50 —48 1.8 (d)
Rajadas de disparos irregulares 40 —47.5 1.8 (e)

Fonte: O autor.

Para realizar a classificacdo destes padroes de atividade neuronal, monitorou-se as regides
de reinicio das variaveis V e w, e ainda considerou-se os indicadores da dindmica neuronal

denominados como indice de adaptagdo (A) e o coeficiente de variagdo (CV), os quais sdo
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Figura 2.6: Diferentes padrdes de atividade neuronal apresentado pelo modelo integra-e-dispara ex-
ponencial com adaptacdo. Evoluc¢do do potencial neuronal (V x t) correspondente aos padrdes de
(a) disparos tonicos, (b) disparos com adaptacdo, (c) rajada inicial de disparos, (d) rajadas de disparos
regulares, e (e) rajadas de disparos irregulares. A escala de variacdo do potencial (V) e do tempo (¢) é
indicada no canto inferior esquerdo da figura.

(a) (b)

0
0 100

t (ms)

V (mV)

Fonte: O autor.

definidos em termos dos intervalos entre disparos (IED). Estas trés metodologias empregadas
para analisar a dindmica neuronal sdo descritas a seguir. Apds isso, apresenta-se de que maneira

estes indicadores caracterizam os padroes de disparos observados no modelo.

Regides de Reinicio

No modelo IDEA, identifica-se duas regides de reinicio no espago de fase das varidveis V e
w (dV /dt > 0 e dV /dt < 0), sendo sua fronteira determinada pela linha de valores V e w,
tal que dV /dt = 0, sendo esta denominadas de linha nicleo de V. Em outras palavras, seja
V = V* um certo valor de potencial do neurdnio, pode-se encontrar um certo w = wx, tal que
dV /dt = 0. Desta forma, cada par w* e V* define um ponto sobre linha niicleo de V. Esta
defini¢do da fronteira é utilizada tanto para encontrar a regido de reinicio ao analisar neur6nios
isolados, quanto para encontrar o valor de w* para cada valor de V* durante o estudo de redes.
Identificando os pares de V* e w* que definem a linha nicleo de V em termos da equagdo que

descreve a evolugdo do potencial da membrana, temos que dV /dt serd igual a zero quando

* * V*_VL
w' = —gy(V" — ER) + gvAincexp — )+ (2.12)

inc
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Para reinicios na regido definida por dV /dt > 0, tem-se que o neurdnio apresenta potencial
entre disparos relativamente curto e pontiagudo. Quando ocorre um reinicio nesta regido, o
potencial do neurdnio aumenta apds o disparo. Desta forma, denomina-se tal reinicio como
potencial p6s disparos (PPD) pontiagudo . Nesta tese, pode-se observar reinicios nesta regido
para os padrdes de disparos tonicos e com adaptacdo (Figura 2.6 (a) e (b), respectivamente).

Para reinicios na regido com dV /dt < 0, tem-se que o neurdnio apresenta potencial entre
disparos relativamente longo e arredondado. Por este motivo, tal regido de reinicio é denomi-
nado como potencial pés disparo (PPD) arredondado 2. Quando ocorre um reinicio nesta regido,
o potencial do neurdnio apresenta uma certa hiperpolarizacdo apds o disparo. Neste trabalho,
pode-se observar reinicio nesta regido para os padrdes de rajada inicial de disparos, rajadas de
disparos regulares e irregulares (Figuras 2.6 (¢), (d) e (e), respectivamente).

Como mencionado, a principal diferenca entre estas duas regides de reinicio, consiste no
fato de que, depois do disparo, o reinicio PPD arredondado, apresenta uma forma com potencial
“curvo”, devido a reducdo e seguido aumento no valor do potencial, enquanto para a regidao
de reinicio PPD pontiagudo, o aumento no valor do potencial do neurdnio ocorre diretamente,
configurando uma regido ‘“cortante” imediadamente ap6s o disparo. Por razdes de simplicidade,
referenciard a estas duas regides de reinicio apenas pelos termos “pontiagudo” e “arredondado”.
A Figura 2.7, mostra a linha divisdria destas duas regides para os casos onde a corrente externa
aplicada € igual a zero (representada pela linha tracejada de cor azul) e maior que zero, igual
a I = 2I, (representada pela linha continua de cor preta). Demais valores de parametros
considerados sao os mesmos apresentados na Tabela 2.1. Os valores de V e w que definem
a linha nicleo de V dependem do valor dos pardmetros do sistema, assim como do valor da
corrente externa aplicada. Pode-se observar que a linha nucleo de V € deslocada para cima
devido aplicacdo de corrente. Se a corrente aplicada é constante, a linha nicleo de V ndo
se desloca ao longo do tempo. Fato que ocorre na analise do neurdnio isolado submetido a
corrente de intensidade constante. Diferentemente, no estudo da dinamica da rede neuronal,
a corrente sindptica oscila ao longo do tempo, gerando deslocamento da linha nicleo de V ao

longo do tempo.

! Adaptacido do termo de origem inglesa: Sharp after spike potential.
2Adaptag;ﬁo do termo de origem inglesa: Broad after spike potential.
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Figura 2.7: Regides de reinicio da varidvel V e w na auséncia e na presenca de corrente externa aplicada.
A linha tracejada azul e linha continua preta indicam, respectivamente, a linha niicleo de V na auséncia e
na presenca de corrente aplicada. A partir da linha nicleo de V define-se as duas regides de reinicio
das varidveis V e w, uma com potencial pés disparo pontiagudo (dV /dt > 0) e outro arredondado

(dV /dt < 0). Para cada valor de V = V*, também estd indicado o correspondente w = w* que resulta em

dV /dt = 0 para o caso de corrente constante I = 2/;,.

600 w T w T ,
<o :
| ! arredondado :' |
300f = D-o0a=2,
” pontiagudo Ve
N i ' T
2 /
ﬂ < O 1
0 - dl II _
Tl arredondado /
dv o - !
L - O S~a /l 4 = d_V = =
di e =0, 1=0
pontiagudo
-300 : : : : :
-70 -60 -50 -40
V (mV)

Fonte: O autor.
Para realizar a classificagdo dos disparos pode ser importante separar o padrao transiente ini-

cial do padrdo pos-transiente, que pode apresentar ou ndo padrdes de disparos recorrentes (83).

O padrao transiente € caracterizado pelos disparos que ocorrem logo apds a aplicagdo de

Ja o padrdo pés transiente pode ter o valor do intervalo entre disparos regular-

corrente.
mente espacado (disparo tonico), gradativamente aumentando ou decrescendo (disparos com

adaptacdo), e ainda com alteracdes regulares (rajadas de disparos regulares) ou irregulares
(rajadas de disparos irregulares) (83). Como o proprio nome pode sugerir, o padrdo de rajada
inicial de disparos, apresenta rajada de disparos no periodo transiente. Para avaliar o indice

de adaptacdo e o coeficiente de variacdo dos padrdes de disparos descartou-se os primeiros

disparos correspondentes a um periodo transiente.
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Indice de adaptacao

O indice de adaptagdo indica o aumento, redu¢@o ou auséncia de significativa alteracdo no valor

de consecutivos intervalos entre disparos do neurdnio, sendo definido pela equagdo (135)

1 / IED,, — IED,,

A=
f—d—1 ,;d IED,, +IED,, |’

(2.13)

onde o indice m = 1 representa o primeiro intervalo entre disparos, m = 2 o intervalo entre o
segundo e o terceiro disparo, e assim sucessivamente. Considerou-se d = 4 para descartar os
dois primeiros intervalos entre disparos correspondente a um periodo transiente. O parametro
f =20 indica o ultimo intervalo entre disparos considerado (121). Para caracterizar os padrdes
de atividade em que o indice de adaptacdo se aplica, definiu-se Ac = 0,01 como um valor
critico, uma vez que o padrdo com |A.| < 0,01 apresenta uma varia¢do muito pequena no
seu intervalo entre disparos. Considerando o valor critico, este indice classifica os padroes
de disparos com adaptagdo (A > A.), disparos tonicos (—A; < A < A.), e disparos acelerados’
(A < —Ac¢) (121). Uma descricao mais detalhada sobre o intervalo entre disparos (IED) serd

realizada na Se¢do 3.2.

Coeficiente de variacao (CV)

Através da série temporal do potencial de acdo de um neur6nio pode-se caracterizar seu
comportamento de disparos ou rajadas de disparos. Os disparos se caracterizam por um rapido
aumento, seguido da queda do potencial do neurdnio para o estado de repouso. Diferentemente,
as rajadas de disparos apresentam dois ou mais disparos antes do potencial retornar para o
estado de repouso (136). Devido a essa diferenca do intervalo entre disparos entre estes dois

padrdes de atividade, utilizou-se o CV para caracteriza-los. O CV € definido como

__ OIED

CV = 22
IED

(2.14)

3Adaptag€10 do termo de origem inglesa: Accelerating.
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onde Oigp é o desvio padrio do IED, e IED é o valor médio do intervalo entre disparos (84, 123).
Este coeficiente avalia a variabilidade dos intervalos entre disparos neuronais ao longo de uma
série temporal (123). Neste modelo, analisando o CV de um neurdnio desacoplado, submetido
a aplicacdo de corrente constante, notou-se que os padrdes de disparos apresentam CV < 0,5
enquanto os padrdes de rajadas de disparos sdo caracterizados por CV > 0,5. A Figura 2.8
identifica os padrdes de disparos (regido de cor branca) e rajadas de disparos (regido de cor
preta) no espaco de parametros de b e V;, correspondente a dindmica de um neurdnio isolado
submetido a corrente constante. Os parametros considerados para obtencdo da Figura 2.8 sdo
os apresentados na Tabela 2.1. Para calcular o coeficiente de variagdo do neurdnio isolado
considerou-se um periodo transiente de #j,; = s € um tempo final #5, = 16 s. Para a andlise da
dindmica de rede realizada neste trabalho, ¢ importante caracterizar o padrao de disparos (D) e
rajadas de disparos (RD). Por essa razdo, o CV € descrito de forma mais detalhada no préximo

capitulo.

Figura 2.8: Coeficiente de variacdo dos padrdes de atividade encontrados do modelo IDEA no espago
de pardmetros das varidveis de reinicio b e V;. Os valores dos demais pardmetros considerados sdo
Cn =200 pF, gy =12nS, Egr = -70 mV, Aj,c =2 mV, V, = =50 mV, I = 2l¢,, T, =300 ms, e a =2
nS. A Figura apresenta uma regido com coeficiente de variacdo CV < 0,5 (regido de cor branca) e outra
com CV > 0.5 (regido de cor preta). Para a obtencdo do valor de CV obtido nesta figura considerou-se
tempo de simulacdo igual a 5, = 16 s € um periodo transiente de tjp; = 1 s.
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Fonte: O autor.
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Classificacao dos padroes de atividade neuronal no modelo IDEA

Ao estudar a dindmica individual do modelo IDEA submetido a aplicacdo de corrente de
intensidade constante, restringiu-se a abordagem de 5 padrdes de atividade encontrados na
regido de parametros da Tabela 2.1. Nesta subsec@o, serd apresentada uma descri¢do mais
detalhada da evolugdo das varidveis V e w, bem como a caracterizagdo dos padrdes de disparos
para os diferentes valores de parametros b e V;. Nos exemplos apresentados a seguir, os valores
iniciais da varidveis correspondem a V = —70 mV e w = 0 pA, isto €, o potencial da membrana
encontra-se inicialmente no estado de repouso (V(0) = ER) e a corrente de adaptagdo inicial é
nula. O quadrado de linha azul indica a posi¢ao inicial das varidveis V e w. Quando presente,
a linha de cor preta na trajetéria do espagco de fase indica a linha nicleo de V. Os nimeros
inteiros 1, 2, 3,..., presentes nas figuras, identificam o primeiro, segundo, terceiro, ... disparo
e o respectivo reinicio das varidveis V e w. O circulo e o quadrado de linha verde, quando
presentes, indicam uma recorréncia no valor de reinicio das varidveis. Apds essa descricdo mais
detalhada dos padrdes de atividade neuronal, apresenta-se um resumo das regides de reinicio,
dos valores do indice de adaptacdo, e do coeficiente de variacdo, correspondentes a cada um
destes 5 padrdes.

A Figura 2.9 apresenta o padrdao de disparos com adaptacdo por meio da (a) trajetd-
ria das varidveis (V e w) no espago da fase, e da (b) evolugdo das varidveis ao longo do
tempo. Com propdsito de ilustracio, especificamente nesta figura, os parametros de reinicio
(V; =-66 mV e b = 100 pA) sdo indicados ao longo da evolugdo das varidveis. Como pode-
se observar na Figura 2.9 (a), todos os reinicios ocorrem na regido de PPD pontiagudo,
isto €, abaixo da linha nicleo de V. Apds os primeiros disparos, o aumento da corrente
adaptacdo gera uma reducdo da excitabilidade do neurdnio, causando uma decréscimo na
taxa de disparos ou equivalente aumento do intervalo entre disparos. Considerando os trés
primeiros IED como transiente, devido as diferencas com valor positivo IED,,—4 - [ED,,,—3 >0
e IED,,—5 - IED,,—4 > 0, o indice de adaptacdo apresentado na Equacao 2.13 tera valor A > A,
configurando um padrao de disparos com adapta¢do. Uma vez que o referido padrao apresenta
apenas disparos, tem-se que CV< 0,5. Neste exemplo, a partir do 5° disparo, o valor de reinicio

da variavel w torna-se recorrente, sendo este indicado pelo circulo de linha verde.
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Figura 2.9: Representagdo do padrio de disparos com adaptagdo por meio da (a) evolugdo das varidveis
V e w no espaco de fase, e as respectivas (b) séries temporais destas varidveis considerando b = 100 pA
eV, =—-66mV.
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Fonte: O autor.

As (a) trajetdrias das varidveis no espago de fase, e suas respectivas (b) evolugdes temporais
para os 4 padrOes restantes sdo apresentados pelas Figuras 2.10 (disparos tonicos), 2.11 (rajada
inicial de disparos), 2.12 (rajadas de disparos regulares) e 2.13 (rajadas de disparos irregulares).
No caso do padrdo de disparos tonicos apresentado pela Figura 2.10, os reinicios das varidveis
ocorrem todos na regido de PPD pontiagudo. Contudo, reinicios apenas na regido de PPD
arredondado também podem configurar este padrao. Efetivamente, o disparo tonico é comple-
tamente determinado por meio do indice de adaptac¢do. O padrdo de disparo tonico apresentado
considera os pardmetros b = 5 pA e V; = -65 mV. Devido ao lento aumento da corrente
de adaptacdo, a diferenca entre IED’s consecutivos € pequena, correspondendo a um indice
de adaptagdo no intervalo -A. < A < A.. No padrio de disparos tonicos, devido a pequena
variagdo dos IED’s em relacdo a média, este padrdo apresenta CV <0,5.

O padrao de rajada inicial de disparos (Figura 2.11), como o préprio nome pode sugerir,
apresenta uma rajada inicial de disparos logo no inicio da aplicacdo da corrente, seguindo com
uma dinamica de disparos. Observando a Figura 2.11 (a), nota-se que os trés primeiros reinicios
da varidveis ocorrem na regidao com PPD pontiagudo, seguindo com os reinicios restantes na
regido com PPD arredondado. Neste exemplo, a partir do 5° disparo, o valor de reinicio da
varidvel w se torna recorrente. Para a caracterizacio deste padrio, o indice de adaptacdo ndo é
um indicador importante, mas sim o monitoramento das regides de reinicio das varidveis. Este

padrao € caracterizado por apresentar reinicios na regido com PPD pontiagudo, terminando
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Figura 2.10: Representacdo do padrdo de disparos tonicos por meio da (a) evolucio das varidveis V e
w no espacgo de fase, e das respectivas (b) séries temporais destas varidveis considerando b = 5 pA e
Vi = —65 mV.
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Fonte: O autor.

na regido com PPD arredondando. Em relagdo ao coeficiente de variacdo, como a rajada de
disparos corresponde a um periodo transiente, apenas os disparos sdo considerados ao calcular

o valor de CV. Deste modo tem-se CV < 0,5 para este padrdo apos o periodo transiente.

Figura 2.11: Representacio do padrio de rajada inicial de disparos por meio da (a) evolugdo das varidveis
V e w no espago de fase, e das respectivas (b) séries temporais destas variaveis considerando b = 100 pA
eV, =-50mV.
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Fonte: O autor.

Os padroes de rajadas de disparos regulares (Figura 2.12) e irregulares (Figura 2.13)
apresentam os primeiros reinicios na regido com PPD pontiagudo, seguindo com alternincia
regular e irregular das regides de reinicio, respectivamente. A alternancia regular entre as
regides de reinicio consiste em um mesmo numero de reinicios na regido pontiaguda entre
cada reinicio na regido arredondada. Dito de outro modo, no padrdo de rajadas de disparos

regulares, antes e depois de cada reinicio na regido arredondado, devem existir / reinicios
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na regido pontiaguda, onde [/ < 1. Para a Figura 2.12, a qual correspondente ao padrdo de
rajada de disparos regulares, antes e depois de cada reinicio na regido arredondada existe 1
reinicio na regido pontiaguda. Ja a alterndncia irregular, ndo apresenta nimero de reinicios
constante na regido pontiaguda entre cada reinicio na regido arredondada. Para o padrdo de
rajadas de disparos irregulares apresentado na Figura 2.13, antes e apos cada reinicio na regido
com PPD arredondando ndo existe sempre mesmo nimero de reinicios na regido com PPD
pontiagudo. Esse monitoramento das regides reinicio € realizado ap6s os trés primeiros reinicios
na regido PPD arredondado. Ambos os padrdes de rajadas de disparos regulares e irregulares
apresentando CV > 0,5. Além disso, assim como para o padrdo de rajada inicial de disparos, o

indice de adaptacdo também nao € um indicador util para classificar este dois padrdes.

Figura 2.12: Representacdo do padrdo de rajadas de disparos regulares por meio da (a) evolucdo das
variaveis V e w no espago de fase, e das respectivas (b) séries temporais destas varidveis considerando
b=50pAeV,=—-48 mV.
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Fonte: O autor.

Figura 2.13: Representacdo do padrido de rajadas de disparos irregulares por meio da (a) evolugdo das
varidveis V e w no espaco de fase, e das respetivas (b) séries temporais destas varidveis considerando

b=40pAeV;=—47,5mV.
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Fonte: O autor.
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Em sintese, conhecendo-se as regides de reinicio das varidveis V e w, utilizando o indice
de adaptacao (quando aplicavel) e o coeficiente de variacao, pode-se caracterizar os padroes de

disparos neuronais como (121):

e Disparos tdnicos: se apresenta reinicios de V e w apenas na regido de PPD pontiagudo ou

arredondado; —A, <A <A.e CV <0,5;

e Disparos com adaptagcdo: se apresenta reinicios de V e w apenas na regido de PPD

pontiagudo ou arredondado; A > A. e CV <0, 5;

e Rajada inicial de disparos: se apresenta reinicios na regido de PPD pontiagudo, ter-

minando na regido de reinicio PPD arredondado; CV < 0,5; A anélise do indice de

adaptagdo ndo se aplica a este padrao;

e Rajadas de disparos regulares: se apresenta alterndncia entre as regides de reinicio, tal

que o nimero de reinicios na regido de PPD pontiagudo entre cada reinicio na regido de
PPD arredondado € constante; CV > 0,5; A andlise do indice de adaptacio nao se aplica

a este padrao;

e Rajadas de disparos irregulares: se apresenta alternancia entre as regides de reinicio, tal

que o nimero de reinicios na regido de PPD pontiagudo entre cada reinicio na regido
de PPD arredondado ndo é constante; Essa verificacdo € realizada apds os trés primeiros
reinicios na regido PPD arredondado; CV > 0,5; A andlise do indice de adaptacao ndo se

aplica a este padrao.

Por meio da caracterizacdo descrita acima, obteve-se a Figura 2.14, a qual identifica os
5 padroes de disparos no espaco de parametros das varidveis de reinicio V; e b: disparos
tonicos (azul), disparos com adaptacdo (vermelho), rajada de disparos inicial (verde), rajadas
de disparos regulares (amarelo), rajadas de disparos irregulares (preto). Enquanto os padrdes
de disparos com adaptacdo (vermelho) e rajada inicial de disparos (verde) apresentam apenas
uma regido correspondente a seu padrdo, o padrdo de disparos tonicos estdo distribuido em 3
diferentes regides desconectadas. Na regido de rajadas de disparos regulares (amarelo), existem

linhas de rajadas de disparos irregulares (preto) cortando essa regio.
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Figura 2.14: Identificagdo dos padrdes de disparos do modelo integra-e-dispara exponencial com
adaptacdo no espaco de pardmetros das varidveis de reinicio V; e b, para os pardmetros Cp, = 200 pF,
gv =12 nS, Er = =70 mV, Ajc =2 mV, VL = =50 mV, I = 2l,, T,y = 300 ms, e a =2 nS. A figura
apresenta os cinco padrdes de disparos, disparos com adaptagcdo (vermelho), disparos tdnicos (azul),
rajada inicial de disparos (verde), rajadas de disparos regulares (amarelo), rajadas de disparsos irregulares
(preto).
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Fonte: O autor.

Através da metodologia apresentada, € possivel classificar os padrdes de atividade. Dentre
as metologias apresentadas para a classificacdo dos padrdes, o coeficiente de variagdo assumira
maior importancia para diferenciar os padroes de disparos (D) e rajadas de disparos (RD) no

contexto de rede neuronal.
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Capitulo 3

Metodologia para a rede neuronal

O comportamento dinamico de uma rede pode apresentar dependéncia a no minimo 4 aspectos:
(1) ao tipo de acoplamento entre os nds, (ii) a sua topologia, (iii) as entradas de sinal, (iv) e a
dinamica individual de cada n6 (137). Norteado por esta premissa, investigou-se a dependéncia
da sincronizacdo e dos padrdes de disparos quanto a intensidade e o tipo de acoplamento
considerado (1). Para tal, foram consideradas diferentes intensidades de acoplamento sinédptico
quimico excitatorio (gexc) € inibitdrio (gini). Na rede conectada apenas com sinapses quimicas
excitatorias, investigou-se a influéncia da probabilidade de conexdo p (ii) para obtencdo de
disparos e rajadas de disparos sincronizados. No estudo realizado, as entradas externas de
sinal (iii) estdo associadas a pulsos quadrados de corrente ou a corrente gaussiana com média
nula. A dindmica de cada n6 (iv) da rede neuronal é caracterizada por padrdes de disparos
(D) ou rajadas de disparos (RD). Como pode-se notar, os 4 aspectos acima mencionados estao
diretamente associados aos parametros dos neur6nios, ao tipo e intensidade das sinapses, a
forma e intensidade da pertubagdo externa aplicada, e a conectividade da rede neuronal.

Na primeira secdo deste capitulo, apresenta-se uma descri¢do da rede neuronal, do acopla-
mento realizado por meio das sinapses quimicas excitatdrias e inibitérias, e da perturbagcdo
externa aplicada. Na segunda secdo deste capitulo, apresenta-se de forma mais detalhada
os diagndsticos da dindmica da rede neuronal empregados no estudo de redes, tais como o
coeficiente de variagdo, o parametro de ordem de Kuramoto, a intensidade de corrente sinéptica,

e a taxa de disparo instantanea e média.
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3.1 Rede Neuronal

A rede neuronal considerada, € composta por N neurdnios aleatoriamente conectados com uma

probabilidade p, definida por
Nt

NV T (3.1)

p:

onde Nt corresponde ao nimero total de conexdes da rede (138), e N(N — 1) é o numero total
de conexdes em uma rede composta por N elementos, desconsiderando auto-conexdes, uma vez
que no presente estudo ndo foi considerado o efeito das auto-sinapses. A Figura 3.1 apresenta
um exemplo de (a) rede desconectada correspondente a probabilidade p = 0, (b) rede aleatoria-
mente conectada com probabilidade p = 0,1, e (c) rede globalmente conectada correspondente
a probabilidade de conexdo p = 1. Neste estudo, quando a probabilidade de conex@o é maior

do que zero, cada neurdnio da rede neuronal possui no minimo uma conexao.

Figura 3.1: Representacio da probabilidade de conexdo em uma rede aleatoriamente conectada cons-
tituida por N = 14 elementos. A Figura (a) ilustra uma rede desconectada (p = 0), (b) uma rede
aleatoriamente conectada com probabilidade p ~ 0.1, (c) uma rede globalmente conectada (p = 1).
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Fonte: O autor.

Para a rede composta exclusivamente por neurOnios excitatorios, somente sinapses excita-
térias foram consideradas para conectar rede. Para a rede composta por neurdnios excitatérios
e inibitdrios, o tipo de sinapses partindo do neurdnio pré-sindptico depende do tipo de neurdnio
(excitatdrio ou inibitdrio) (139,140). A Figura 3.2 exemplifica as sinapses quimicas excitatérias
(setas de cor vermelha) partindo dos neurdnios excitatérios (circulo de cor vermelho), e as
sinapses quimicas inibitdrias (setas de cor azul) partindo dos neurdnios inibitdrios (circulo de

cor azul). Nas simulagdes realizadas, o tipo de sinapse estd diretamente relacionado ao tipo do
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neuronio pré-sindptico. Na rede composta por estes dois tipos de neurdnios, 80% corresponde

Figura 3.2: Representacdo das sinapses quimicas excitatdrias (inibitdrias) partindo dos neurdnios

excitatorios (inibitdrios).
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Fonte: O autor.

a neurdnios excitatorios e 20% a neurdnios inibitorios (141).
Para descrever a atividade de cada neurdnio i, em uma rede neuronal aleatoriamente conec-

tada por meio de sinapses quimicas, considerou-se as trés equagdes diferenciais abaixo,

dV; Vi — Vi
m_l: —  gv(Vi— ER) + gvAincexp l L —wi+1;
dt Ainc
N .
+ Y (Vi —Vi)Mijgj+ L+ I, (3.2)
j=1
dw;
v = ai(Vi—Er)—wi, (3.3)
d .
a% — g, (3.4)

onde V;, w;, e g; sdo as varidveis associadas ao estado de cada neurdnio i. As Equacdes
3.2 e 3.3 sdo constituidas basicamente pelo modelo neuronal IDEA (o qual é apresentado no
capitulo anterior), adicionado os termos da interac¢do sindptica (correspondente ao termo com
somatorio), do pulso quadrado de corrente I;, e da corrente gaussiana Iigauss. Para descrever
a atividade neuronal, utilizou-se os parametros neuronais apresentados na Tabela 2.1, com
excecdo do parametro a;, o qual € aleatoriamente distribuido no intervalo 1,9 —2,1 nS, de
modo a compor uma rede com dindmicas neuronais ligeiramente diferentes. Os valores dos
parametros de reinicios também foram fixos, considerando V; = -58 mV e b = 70 pA. A corrente
de valor constante aplicada a cada neurdnio /; € expressa em termos da corrente relativa a
reobase I; = rl,. Desde que nio mencionada, a corrente aplicada sobre cada neur6nio foi
I; = 2I;.,. Nota-se que a corrente reobase Iy, apresenta dependéncia com o nivel de adaptacao

sublimiar a;. Este fato pode ser observado nas Equacdes 2.10 e 2.11. O conjunto definido
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de valores de parametros neuronais confere aos neur6nios isolados o padrdo de disparos com
adaptacdo. A Equacdo 3.4 descreve a condutincia sindptica do neurdnio i, sendo a contante de
tempo sindptico definida com valor 7, = 2,728 ms.

Ao considerar a rede neuronal conectada, sdo adicionadas as contribuicdes de corrente

N
devido as sinapses quimicas representada pelo termo Z(Vrfév—Vi)M,- i&j> onde M;; corres-
=1

ponde a matriz adjacéncia da rede (os neurdnios conec{ados sdo identificados por elementos
da matriz M;; = 1 e desconectados por elementos M;; = 0), Viey € 0 potencial reverso das
sinapses quimicas, e g; € a condutincia sindptica do neurdnio j, descrita pela Equacdo 3.4.
A probabilidade de conexdo p estd associada ao nimero de elementos unitdrios da matriz,
excluindo as autoconexdes representadas pela diagonal principal. O potencial reverso das
sinapses quimicas € assim denominado por apresentar uma transicdo no fluxo de corrente
quando o potencial passa por este valor. O potencial reverso excitatdrio e inibitorio apresentam
diferentes valores uma vez que estdo associados, respectivamente, com as sinapses excitatorias
(V, =V =0mV) ou inibitérias (V, = Vil = - 80 mV) (123, 139). Essa diferenca no
valor do potencial reverso do neurdnio pré-sindptico determina um fluxo positivo (sinapses
excitatorias) ou negativo (sinapses inibitdérias) de corrente para o interior do neurdnio pos-
sindptico. Este fato pode ser observado na Figura 3.9 (a) apresentado na Secdo 3.2, onde
sdo separadas as contribuicdes excitatorias e inibitdrias que chegam a um certo neurdnio i da
rede. Ao considerar a rede neuronal, além da condicdo de reinicio das varidveis V; e w; ser
aplicada a cada neurdnio quando o potencial V; atinge o valor maximo Vi, (121), também a
condicdo de reinicio para a varidvel g; € aplicada, de modo que g; — g; + gs- A condutancia
sindptica do neurdnio i, g;, apresenta um decaimento exponencial ao longo do tempo, sendo
a constante de tempo sindptica Ty correspondente ao tempo de relaxacdo desta varidvel (128).
gs corresponde ao adicional na condutancia sindptica do neurdnio i, assumindo valor gg = gexc
para neurOnios excitatorios e gy = gin; para inibitérios. Nas simulagdes, expressou-se ainda a
intensidade da condutancia inibitéria em termos da condutancia inibitdria relativa g, definida
COMO g = gini/gexc- Os valores iniciais das varidveis V; e w; foram aleatoriamente consideradas

nos intervalos [—70,—50] mV e [0,70] pA, respectivamente. A condi¢@o inicial da condutincia

sindptica foi g; = 0 para todos os neurdnios da rede.
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Neste trabalho, a perturbacdo de corrente é aplicada sob a forma de pulso quadrado de
corrente (PQC) ou ruido gaussiano. O pulso quadrado de corrente (PQC), representado pela
variavel I;, considera uma amplitude A; e duracdo 7; de corrente aplicada a cada neur6nio i.
O PQC pode ser aplicado em todos os neurdnios da rede em um mesmo instante do tempo
(buscando favorecer a sincronizagdo da rede), em um mesmo instante do tempo sob uma
percentagem dos neurdnios da rede (buscando favorecer a dessincronizagdo da rede), ou de
maneira aleatéria em todos neurdnios da rede com uma certa frequéncia f7 (buscando favorecer
a dessincronizagdo da rede). A Figura 3.3 (a) apresenta de forma ilustrativa um tnico PQC
identificando a correspondente amplitude A; e a duracdo 7;. A Figura 3.3 (b) apresenta um
exemplo do PQC aplicado de maneira aleatdrio sobre o neurdnio i considerando uma frequéncia
média de aplicacdo f; = 10 Hz. Este tipo de perturbacao € aplicada de forma independente sobre
cada neurdnio da rede.

Figura 3.3: (a) Representacdo da amplitude (A;) e duracdo (77) do pulso quadrado de corrente (PQC)
aplicado aos neurdnios da rede. (b) Exemplo da aplicacdo de PQC ao considerar f; = 10 Hz.
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Fonte: O autor.

A segunda forma de pertubacdo externa aplicada consiste de uma corrente gaussiana Jgayss
com média Tgauss =0 pA e desvio padrao Ogayss. A Figura 3.4 exemplifica este tipo de pertubagdo
por meio da evolugdo temporal de Il.gauss ao longo do tempo e sua respectiva distribuicdo das
intensidades de corrente correspondente a Ogauss = 25 pA. Neste tipo de perturbagdo, cada

neurdnio i recebe uma corrente gaussiana independente.
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Figura 3.4: (a) Corrente gaussiana aplicada ao longo do tempo considerando Ignuss =0 pA e
Ogauss = 25 pA. (b) Distribui¢do das intensidades de corrente gaussiana correspondente a figura (a).
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Fonte: O autor.
3.2 Diagnésticos da Dindmica Neuronal

Coeficiente de variacao (CV)

O CV quantifica a irregularidade dos disparos, sendo uma medida de dispersao da distribui¢cdo
dos IEDs (142, 143). Para calcula-lo, identificam-se os m-ésimos IEDs de um certo neurdnio i

m—+1 m
l' _tl .

(IED]"), como a diferenga de tempo entre dois disparos consecutivos, tal que IED}" =¢
A Figura 3.5 apresenta um exemplo de evolucdo do potencial de membrana do neurdnio
i, identificando os instantes de tempo correspondentes aos m-éssimos disparos e os IEDs
associados. Nesta figura apresenta-se ainda o padrao de disparos e rajadas de disparos (DRD)
encontrado na dindmica de rede neuronal. Este padrao de atividade serd apresentado e discutido
com mais detalhes na Se¢do do 4.1.

Ap6s identificar os instantes de disparos e seus respectivos IEDs, pode-se obter o IED médio

do neur6nio i (IED;) por meio da equacao

1 i
D= Y IED", (3.5)

ml-ﬁn — m}”i +1

m=m™

ini

onde m;  corresponde ao primeiro IED apds o tempo transiente e mi" a0 dltimo IED do

i

neuronio i. Considerando o valor médio do intervalo entre disparos (IED;) e o desvio padrao da
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Figura 3.5: Identificagdo dos disparos e seus respectivos intervalos entre disparos na evolucido do
potencial de membrana do neurdnio i. Neste exemplo, apresenta-se o padrdo de disparos e rajadas de
disparos (DRD).
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Fonte: O autor.
média (ojgp,) definido como (144)
mfin
omp, = | Y (IED-IED;) (3.6)
i fi ni i 9 .
m! n__ m;m m:miini

pode-se calcular o coeficiente de variagdo do neurdnio i (CV;) por meio da equacdo

cv,; = JED;. (3.7)
IED;

O valor médio de CV (CV) para todos os neurdnios da rede é obtido por meio da equagio 3.8.
. 1
CVv=—) CV; 3.8
N l; i (3.8)

Neste trabalho, CV é utilizado para identificar padrdes de disparos (D), disparos e rajadas de dis-
paros (DRD), e rajadas de disparos (RD) (136, 145-147). A Figura 3.6 mostra as distribuigdes
dos IEDs referentes aos padroes de disparos (D) disparos e rajadas de disparos (DRD), e rajadas
de disparos (RD), considerando o pardmetro gexc = 0,02 nS, gexc = 0,37 nS, € gexe = 0,4 nS,
respectivamente. Obteve-se estas distribuicdes em uma rede aleatoriamente conectada com
sinapses quimicas excitatdrias considerando probabilidade de conexdo p = 0,5, V; = =58 mV,
b =70 pA e demais parametros apresentados na Tabela 2.1. Neste exemplo, dependendo da

intensidade do acoplamento excitatorio, um certo neurdnio i da rede pode apresentar atividade
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de disparos (D), disparos e rajadas de disparos (DRD), ou rajadas de disparos (RD), correspon-
dente a CV; = 0,00, CV; =0,43 e CV; = 0,81, respectivamente.

Figura 3.6: Exemplo de distribui¢cdes do intervalo entre disparos (IED) apresentados por um certo
neurdnio i da rede neuronal, correspondente ao padrao de (a) disparos (D), (b) disparos e rajadas de
disparos (DRD), e (c) rajadas de disparos (RD). PAgp representa a probabilidade de encontrar um certo
valor de IED.
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Fonte: O autor.

Parametro de ordem de Kuramoto

O parametro de ordem de Kutamoto (86) € uma ferramenta de diagndstico ttil para estimar a
dindmica de sincronizac¢do da rede neuronal. Para utilizar este parametro, define-se a fase de
cada neurdnio j ao longo do tempo, P j(t), matematicamente descrita em termos dos instantes
de seus disparos, pela equagao

—n
t lj

T m
tj g

®;(t) = 2m+21 , (3.9)

onde t}” representa o instante de tempo do m-éssimo disparo do neurdnio j, com ¢ pertencente ao
intervalo t}” <t< t;"“. Ou seja, para cada intervalo entre disparos se define uma fase em termos
dos instantes de seus disparos. No modelo de neurdnio utilizado, considerou-se um disparo do
neurdnio j quando o potencial de membrana é maior ou igual a um certo potencial maximo, ou
seja, V; > Vinax (121). A Figura 3.7 (a) apresenta uma representacdo do potencial de membrana
do neurdnio j ao longo do tempo, onde a fase ®;(¢) é definida entre os disparos deste neurdnio.
A fase apresenta valor igual a 0 ou 27 nos instantes em que o neurdnio j dispara, e valores entre
0 e 27 nos instantes entre disparos. A Figura 3.7 (b) apresenta a fase definida para o neurdnio

no contexto de osciladores, onde a evolugdo da fase ao longo do tempo ocorre no sentido anti-
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horério sobre a trajetéria de um circulo unitdrio. Nesta representacdo, os m-éssimos instantes
de disparos do neurdnio j estdo indicados na figura por ¢, onde tem-se ®;(z;) = 0. Por meio
desta representacdo torna-se possivel exemplificar a fase dos neurdnios, e assim observar de
maneira grafica quando a dindmica da rede neuronal apresenta comportamento dessincronizado,

parcialmente sincronizado, ou completamente sincronizados (148).

Figura 3.7: (a) Identificacdo da fase definida entre os disparos de cada neur6nio j ao longo do tempo.
(b) Representacgio da evolucdo da fase do neurdnio j.
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Fonte: O autor.

Ap6s definir a fase de cada neur6nio (®;(t)), pode-se calcular o médulo do pardmetro de
ordem (86), descrito pela Equacdo (3.10),

Z(t) = exp [i®;(1)]], (3.10)

1N
=1

Nj

onde N é nimero de neurdnios da rede. A Figura 3.8 apresenta 3 diferentes distribuigdes
das fases de 10 neurdnios no circulo unitdrio, correspondente a uma configuracdo (a) des-
sincronizada (Z(t) = 0,1), (b) parcialmente sincronizada (Z(¢) = 0,7), e (c) completamente
sincronizada (Z(t) = 1). Nesta figura, a intensidade do parimetro de ordem instantaneo Z(r)
¢ indicada pelo comprimento do vetor em vermelho. Quando as fases dos neurdnios estdo
distribuidas no intervalo 0 a 27 (exemplo apresentado na Figura 3.8 (a)), o parametro de ordem
instantineo (Z(t)) apresenta um valor préximo de 0. Se a distribui¢do das fases apresenta
uma orientacdo preponderante (exemplo apresentado na Figura 3.8 (b)), o pardmetro de ordem
pode assumir valores maiores. Se os neurOnios evoluem todos com a mesma fase (exemplo

apresentado na Figura 3.8 (c)), o parametro de ordem apresenta valor unitario.
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Figura 3.8: Exemplo de trés possiveis configuracdes das fases de uma rede com 10 neurdnios. As
figuras (a), (b) e (c) apresentam um instante de tempo em que as fases dos neurdnios estdo em uma
configuragdo dessincronizada (Z(¢) = 0,1), parcialmente sincronizada (Z(f) = 0,7) e completamente
sincronizada (Z(t) = 1), respectivamente.
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Fonte: O autor.

A média temporal do médulo do parametro de ordem, € calculada por meio da Equacgdo 3.11,

1 Tfinal
= —/ Z(t)dt, (3.11)
it

inicial

NI

onde T = tfinal — tinicial € O intervalo de tempo de andlise considerado, fiyicia1 corresponde ao
tempo transiente, € fg,,1 O tempo final de andlise e de simulacdo (149). Quando os neurdnios
apresentam um comportamento sincronizado ao longo do tempo, o valor de Z se aproxima da
unidade, em contrapartida, para comportamentos dessincronizados Z apresenta valor préximo

de zero.

Corrente sinaptica

Avaliou-se a corrente sindptica instantnea I;'™ que chega em cada neur6nio i considerando as

contribui¢des devido as sinapses excitatdrias (I;*°) e inibitérias (I;™), por meio da expressdo

N
sin __ yexc 1n1 . o
EMo) =)+ 1™ (1) = ) [ REV — Vi )] M;jg;(t), (3.12)
J=1
onde N corresponde ao niimero de neurdnios da rede, VI{EV € o potencial reverso de neurdnio j
(excitatério ou inibitério), V;(¢) é o potencial do neurénio i, M;; ¢ a matriz adjacéncia, e g;(t) é
a condutancia sindptica do neurdnio j. A corrente sindptica excitatdria e inibitoria se diferem,

uma vez que possuem potencial reverso diferentes. Enquanto as sinapses excitatorias geram
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uma corrente pds-sindptica excitatdria (positiva), as sinapses inibitérias geram uma corrente
pos-sindptica inibitoria (negativa). A Figura 3.9 apresenta, separadamente, (a) um exemplo de
entradas de correntes sindpticas excitatorias (em vermelho) e inibitérias (em azul) em um certo
neur6nio da rede, e (b) a respectiva corrente sindptica resultante (em preto). Os parametros da

rede considerados para a obtencao desta figura sio N = 100, p = 0,5, gexc = 0,1 nSe g=6. O

Figura 3.9: Entrada de corrente siniptica em um certo neurdnio i ao longo do tempo. Figura (a)
apresenta as componentes de entrada de corrente sindptica excitatoria (vermelho) e inibitdria (azul).
A Figura (b) exibe a entrada de corrente sindptica resultante, correspondente as correntes mostrada na
Figura (a). Para a obtencdo deste exemplo considerou-se uma rede neuronal composta por N = 100
neurdnios aleatoriamente conectados com probabilidade de conexdo p = 0,5, considerando os parametros
8exc=0,1nSeg=06.
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Fonte: O autor.

valor médio de corrente sindptica chegando a cada neurdnio da rede ao longo do tempo pode
ser obtido pela equagdo

[0 (). (3.13)

M=

1
Isin(t) — N

1

i

Taxa de disparo

Neste trabalho, avaliou-se também a taxa instantanea e a taxa média de disparos da rede

neuronal. Para calcular a taxa de disparos instantanea em cada intervalo At = 1 ms, utilizou-se

1 N t+At
F(t) = A Y (/t 5t —t,-)dt') : (3.14)

a equagdo
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onde ¢; corresponde aos instantes em que os neurdnios i’s disparam no intervalo de tempo
t <t; <t+ Atr. Neste diagnostico avalia-se a taxa de disparos em instantes discretos de tempo,
considerando ¢ = 0, 1, 2, 3, 4 ... ms. A Figura 3.10 mostra o valor da taxa instantanea de
disparo da rede neuronal ao longo do tempo para o padrdo de disparos (a) dessincronizados e

(b) sincronizados. Para o padrdo de disparos dessincronizados, a taxa de disparos instantanea e

Figura 3.10: Exemplo de evolugdo da taxa de disparo instantanea para o padrdo de (a) disparos dessin-
cronizados e (b) sincronizados. Este exemplo foi obtido em uma rede neuronal aleatoriamente conectada
por meio de sinapses quimicas excitatdrias, considerando os pardmetros p = 0,5, (a) gexc = 0,02 nS e
() gexe =0,19nS .

(@) 0,3 (b)
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Fonte: O autor.

seu valor maximo assumem valores pequenos, uma vez que os disparos dos neurdnios da rede
se distribuem ao longo do tempo. Contudo, para o padrio sincronizado, os disparos ocorrem
em instante de tempo préximos, o que resulta em maiores valores maximos da taxa instantanea.
Em contrapartida, no padrao sincronizado, existem instantes de tempo em que a rede neuronal
pode ndo apresentar nenhum disparo.

Para a avaliacio da taxa média de disparos utilizou-se uma definicio em termo de IED,
expresso pela Equagdo 3.15,

1
- 3.15
IED G-

Bl

onde IED & obtido pela expressio IED =

IED;. A média dos IEDs de cada neur6nio i é

M=

1
N

1

i

obtida por meio da Equacao 3.5.
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Capitulo 4

Dinamica da rede neuronal

Neste capitulo, investigou-se o aparecimento de dinamica sincronizada de disparos (D) e rajadas
de disparos (RD) devido a influéncia de fatores tais como a intensidade das condutincias
sindpticas excitatdrias e inibitorias, a probabilidade de conexdo excitatdria, a reducdo do
nimero de neurdnios inibitdrios, e a aplicacdo de perturbacdo externa. Mais especificamente,
na primeira secio analisou-se a influéncia das sinapses quimicas excitatdrias, dos parametros
de reinicio do neur6nio, e da aplicacdo de pulso quadrado de corrente para a obtencdo de
sincronizagdo e dessincronizac¢do. Ja na segunda secdo, avaliou-se a influéncia da intensidade do
acoplamento sindptico quimico inibitério e da redugdo da percentagem de neurdnios inibitorios
sobre a sincronizacdo da rede. Na terceira e ultima secdo, apresenta-se 0 comportamento
de dinamica biestavel associada a sincronizag@o e ao padrio de disparo, o qual € encontrado
proximo a regido de transicao do padrdo de disparos (D) e rajadas de disparos (RD). A menos
que explicitamente citado, o valor dos parametros neuronais considerados neste capitulo sdo os

apresentados pela Tabela 2.1.

4.1 Conectividade Quimica Excitatdria

Nesta se¢do, primeiramente apresenta-se os padrdes de dinamica obtidos em uma rede neu-
ronal aleatoriamente conectada por meio de sinapses quimicas excitatérias. Inicialmente,
realizou-se o estudo da dindmica neuronal na auséncia de perturbacOes externas. Para tal,
considerou-se uma rede constituida de N = 100 neurdnios, onde analisa-se a influéncia do
valor da condutividade sindptica quimicas excitatoria (gexc) € da probabilidade de conexao das
sinapses excitatdrias (p) para a obten¢ao de sincronizagao na rede neuronal. Para esta andlise,
considerou-se valores fixos de parametros de reinicio das varidveis V e w, V; = —58 mV e

b =70 pA, os quais no estudo de neurdnios isolados correspondem ao padrdo de disparos



60

com adaptacdo, quando considerados juntamente com os demais parametros apresentados na
Tabela 2.1. Mantendo fixo o valor da probabilidade de conexdo p = 0,5 e considerando
diferentes valores de gexc, identificou-se 4 padroes de atividade na rede neuronal. A Figura
4.1 apresenta os instantes de disparos dos N neurdnios da rede e uma ilustracdo do potencial
neuronal referente ao padrdo de (a) disparos (D) dessincronizados, (b) disparos (D) sincro-
nizados, (c) disparos e rajadas de disparos (DRD) parcialmente sincronizados, e (d) rajadas
de disparos (RD) sincronizadas. A Figura 4.1 (e) mostra o valor do parametro de ordem de

Kuramoto instantineo (Z(z)) referente aos 4 padrdes apresentados.

Figura 4.1: Instantes de disparos dos neurdnios da rede para 4 diferentes padrdes de atividade e um exem-
plo de evolugdo do potencial da membrana correspondente a este padrdo. A rede neuronal considerada
é composta por N = 100 neurdnios conectados aleatoriamente através de sinapses quimicas excitatérias,
considerando V; = —58 mV, b =70 pA, e p = 0,5. Modificando a intensidade da condutincia sinip-
tica quimica excitatdria, obteve-se a dindmica de (a) disparos (D) dessincronizados (gexc = 0,02 nS),
(b) disparos (D) sincronizados (gexe = 0,19 nS), (c) disparos e rajadas de disparos (DRD) parcial-
mente sincronizados (gexe = 0,37 nS), e (d) rajadas de disparos (RD) sincronizados (gexe = 0,4 nS).
A Figura (e) apresenta o pardmetro de ordem instantineo Z(r) referente as dindmicas das Figuras (a),

(b), (¢), e (d).
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Para valores pequenos de condutincia sindptica quimica excitatéria, como a dindmica neu-
ronal apresentada na Figura 4.1 (a) (gexc = 0,02 nS), a rede apresenta atividade correspondente
ao padrao de disparos (D) dessincronizados. Esta dindmica correspondente a pequenos valores
de pardmetro de ordem instantdneo (Z(t) < 0,15), o qual é apresentado em cor verde na
Figura 4.1 (e). Na dinamica de rede, o padrio de disparos apresenta CV < 0,2. Ao aumentar
o valor da condutincia excitatdria para gexc = 0,19 nS, observa-se um padrao de disparos (D)
sincronizados (Figura 4.1 (b)). Esta dindmica sincronizada é caracterizada por um parametro
de ordem instantdneo com valores altos (Z(r) > 0,88), o qual é apresentado em vermelho na
Figura 4.1 (e). Considerando um valor maior de condutancia, gexc = 0,37 nS (Figura 4.1 (¢)),
observa-se o padrdo de disparos e rajadas de disparos (DRD) parcialmente sincronizado, o
qual apresenta parimetro de ordem instantineo oscilando no intervalo 0,15 < Z(r) < 0,9. Na
dindmica de rede, o padrao de DRD apresenta coeficiente de variagdo médio no intervalo
02<CV<0.2. Na Figura 4.1 (d), observa-se que aumentando ainda mais a condutancia sindp-
tica excitatéria para gexc = 0,4 nS, surge o padrio de rajadas de disparos (RD), o qual apresenta
Z(t) ~ 1 entre as rajadas de disparos, e pardmetro de ordem instantineo que pode variar nos
instantes das rajadas. Logo, dependendo do valor da condutancia sindptica excitatéria, pode-se
obter padrdes sincronizados, dessincronizados ou parcialmente sincronizados, e ainda alterar o
padrdo neuronal de disparos (D) para disparos e rajadas de disparos (DRD), ou para rajadas de
disparos (RD).

Dada a existéncia destes 4 diferentes padrdes encontrados na rede neuronal, investigou-
se a influéncia dos parametros gexc € p para a obtengdo de dindmica neuronal sincronizada
e dessincronizada. A Figura 4.2 (a) apresenta Z considerando os parimetros no intervalo
0<gexc<0,5nS e 0<p<1. As Figuras 4.2 (b) e (c), apresentam o perfil de Z e CV em
funcdo de gexc, respectivamente, considerando valor fixo p = 0,5. Na Figura 4.2 (¢) sao
identificados os intervalos do CV correspondentes a dinimica de disparos (D), disparos e rajadas
de disparos (DRD), e rajadas de disparos (RD).

Para pequenos valores de gexc € p, tem-se a existéncia de padrdes de disparos dessincro-
nizados (Z < 0,15). Este padrio representado pela regidio em cor preta na Figura 4.2 (a),

apresenta baixo valor de Z (Figuras 4.2 (a) e (b)) e CV < 0,2 (Figura 4.2 (c)). Aumentando p
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Figura 4.2: Sincronizagdo de disparos (D) e rajadas de disparos (RD) em uma rede neuronal composta por
N =100 neurdnios aleatoriamente conectados por meio de sinapses quimicas excitatdrias. A Figura (a)
apresenta o valor do parametro de ordem médio Z para o espaco de parAmetros gexc X p. A Figura (b)
apresenta o valor do pardmetro de ordem médio correspondente a p = 0,5, sendo este indicado pela linha
tracejada verde na Figura (a). A Figura (c) apresenta CV em funcio de gex. considerando p =0,5. As
regides I, 1I, e III, correspondem aos padrdes de disparos (D), disparos e rajadas de disparos (DRD), e
rajadas de disparos (RD), respectivamente.
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Fonte: O autor.

OU gexc, OU ambos, obtém-se uma dindmica de disparos sincronizados. Como mencionado, este
padrio apresenta alto valor de Z e CV < 0,2. Na Figura 4.2, a regido com padrdes de disparos
¢ identificada como Regido I. Aumentado ainda mais um dos parametros, p ou gexc, @ dindmica
da rede neuronal novamente retorna a apresentar um padrdo de disparos dessincronizados.
Para grandes valores de p € gexc, Observa-se o padrdo de rajadas de disparos sincronizados,
caracterizado por alto valor de Z e CV > 0,6. Este padriio é identificado na Figura 4.2 como
Regido III. Entre a regido de padrao de disparos (D) e rajadas de disparos (RD), observa-se um
padrdo de transicdo da dindmica neuronal, caracterizado tanto por disparos quanto por rajadas
de disparos, denominado como padrao de disparos e rajadas de disparos (DRD). Nas simula¢des

realizadas nesta secdo, este padrdo apresenta valor do coeficiente de variacdo no intervalo
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02<CV<0,6 (Figura 4.2 (c)), sendo identificado na Figura 4.2 como Regido II. O valor
de Z neste caso, niio apresenta valor baixo ou alto, representando uma atividade parcialmente
sincronizada. Deste modo, observa-se que os parametros gexc € p influenciam a dindmica da
rede neuronal de forma semelhante, gerando transi¢cdes nos padrdes e na sincronizagdo. O
resultado apresentado na Figura 4.2, sugere que a presenca de adaptacdo engatilhada por disparo
(associada ao parametro ») € uma condi¢do suficiente para a rede neuronal conectada por meio
de sinapses excitatdrias transicionar do padrao de disparos para rajadas de disparos (75). Em
outras palavras, neurdnios que isoladamente apresentam padrdo de disparos com adaptacdo
podem transicionar para o padrdo de rajadas de disparos quando aumentar-se a influéncia das
sinapses quimicas excitatorias.

Ap6s realizar esta avaliacdo, considerando diferentes valores dos parametros gexc € p,
investigou-se a influéncia dos parametros reinicio b e V; sob a transi¢do de padrdes de atividade
e sob a sincroniza¢do. Primeiramente avaliou-se a influéncia da intensidade de adaptacdo
engatilhada por disparo (b) sob a sincronizacdo da rede neuronal. Para tal, considerou-se fixo
os parametros p = 0,5 e V; = -58 mV. A Figura 4.3 apresenta (a) Z e (b) CV em funcdo de gexc
para 3 diferentes valores de b. Nesta simulagdo, considerou-se » = 50 pA (linha de cor preta),
b = 60 pA (linha de cor vermelha), e b = 70 pA (linha de cor azul), sendo a condutincia
sindptica quimica avaliada no intervalo 0 < gexc < 0,5 nS. Observando a Figura 4.3, nota-se
que a intensidade de b possui influéncia sobre a sincronizacdo da rede neuronal. Na simulag@o
realizada, o aumento da intensidade de b favorece o aparecimento do padrdo de disparos (D)
sincronizados, fato que pode ser observado pelo aumento de Z para o parimetro gexc < 0,31 nS.
Além disso, dependendo da intensidade de b, observa-se o aparecimento do padrdo de disparos
e rajadas de disparos (DRD), o qual pode ser observado na Figura 4.3 (b) para b = 70 pA no
intervalo 0,355 < gexe < 0,385 nS.

Para avaliar a influéncia dos parametros de reinicio sobre a sincronizacdo da rede neuronal,
considerou-se o espaco de pardmetros V; x b para valor fixo p = 0,5. A Figura 4.4 mostraCV e Z
para 3 diferentes intensidades de gexc. As Figuras 4.4 (a) e (b), apresentam CV e Z, respectiva-
mente, ao considerar gexc = 0,05 nS. Comparando a Figura 4.4 (a), com a figura correspondente

ao caso de um neurdnio isolado (Figura 2.8), observa-se que o acoplamento quimico excitatério
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Figura 4.3: (a) Z e (b) CV em fungdo do acoplamento gex. para 3 diferentes parametros de adaptagio
engatilhada por disparo b = 50 pA (linha de cor preta) , b = 60 pA (linha de cor vermelha), e b = 70 pA
(linha de cor azul). Também foram considerados fixos os parametros p = 0,5 e V; =-58 mV.
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Fonte: O autor.

Zexc £era um aumento na regido correspondente ao padrdao de rajadas de disparos (RD). Na
Figura 4.4 (b), observa-se que o aumento da intensidade de b favorece o aparecimento do padrao
de disparos sincronizados (DS) na rede neuronal. As Figuras 4.4 (c) e (d), apresentam CV e Z,
respectivamente, ao considerar gexc = 0,25 nS. Na Figura 4.4 (c), observa-se que o aumento de
Zexc g€ra uma maior regido com padrdo de rajadas de disparos (RD). Contudo, na Figura 4.4
(d), observa-se que altos valores de b geram uma regiio com valor de Z < 0,5 para 0 mesmo
padrio de rajadas de disparos (RD). A Figura 4.4 (e) e (f) apresentam CV e Z, respectivamente,
considerando gexc = 0,5 nS. Por meio desta figura, observa-se que ao aumentar ainda mais
o valor de gexc, a regido com padrdao de rajadas de disparos (RD) sincronizadas também ¢é
ampliada. Para este valor de pardmetro, nota-se também a existéncia do padrao de disparos
e rajadas de disparos (DRD), na regido de transi¢do entre o padrio de disparos (D) e rajadas de
disparos (RD). Nas simulagdes realizadas nesta se¢do, o padrao DRD apresenta coeficiente de
variagdo médio no intervalo 0,2 < CV <0,6.

Por fim, no estudo da dindmica da rede conectada por meio de sinapses excitatorias, avaliou-
se o efeito da perturbacdo externa da forma de pulsos quadrados de corrente (PQC). Para
esta andlise, aplicou-se os PQC no espaco de parametros das Figuras 4.2 (a) e 4.4 (b). Os

PQCs sdo aleatoriamente aplicados ao longo do tempo, de maneira independente sobre cada
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Figura 4.4: CV e Z no espaco de parAmetro de V; X b, correspondente a gexc = 0,05 nS (Figura (a,b)),
Zexe = 0,25 nS (Figura (c,d)), € gexc = 0,5 nS (Figura (e,f)). Na simulacdo apresentada, considerou-se a
probabilidade de conexao assumindo valor p = 0,5.
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Fonte: O autor.

neurdnio da rede, considerando a frequéncia média f; = 10 Hz e duracdo 77 = 1 ms. As Figuras
4.5 (a) e (b) apresentam Z no espaco de parimetros gexc X p considerando A; = 500 pA e
A7 =1000 pA, respectivamente. Essas duas figuras mostram a influéncia da aplica¢do dos
PQC no espaco de parametros gexc X p mostrado na Figura 4.2 (a) (sem perturbacdo). Como
pode-se observar, os PQCs com amplitude A; = 500 pA reduzem a intensidade de Z para a
regido correspondente ao padrdo de disparos sincronizados. Considerando A; = 1000 pA, a
regido correspondente a este padrio tem a intensidade de Z ainda mais reduzida, apresentando
valor Z < 0,5. Contudo, para as duas amplitudes consideradas (A; = 500 pA e A; = 1000 pA),
a regido correspondente ao padrdo de rajadas de disparos (RD) sincronizados apresenta uma

redugio de menor intensidade no valor de Z. As Figuras 4.5 (c) e (d) apresentam Z no espago
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de parametros b x V;, considerando A; = 500 pA e A; = 1000 pA, respectivamente. Essas duas
figuras apresentam a influéncia da aplicacdo do PQC no espaco de parametros apresentado na
Figura 4.4 (b) (sem perturbacdo). Por meio destas, observa-se que a aplicacdo de PQC gera
um resultado semelhante ao apresentado no espaco de pardmetro gexc X p. Os PQC geram
uma reducdo na intensidade de Z na regido de padrdes de disparos (D) sincronizados. Nota-
se também uma pequena reducdo na regido de rajadas de disparos sincronizados. Logo, de
maneira geral, a sincronizagdo correspondente ao padrio de rajadas de disparos (RD) se mostra
mais robusto quanto a aplicagao de PQC que o padrao de disparos (D). Essa robustez ¢ também

observada quando sdo considerados diferentes frequéncias (f7) de PCQ.

Figura 4.5: Influéncia da aplicacdo de pulsos quadrados de corrente (PQC) no espago de parametros
apresentados nas Figuras 4.2 (a) e 4.4 (b). Os PQCs sao aleatoriamente aplicados ao longo do
tempo, de maneira independente sobre cada neur6nio da rede, considerando a frequéncia média f;
= 10 Hz e duragdo 7; = 1 ms. As figuras (a) e (b) apresentam Z no espago de parimetros gexc X p
considerando A; = 500 pA e A; = 1000 pA, respectivamente. As figuras (c) e (d) apresentam Z no espago
de pardmetros b x V;, considerando A; = 500 pA e A; = 1000 pA, respectivamente.
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Fonte: O autor.
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4.2 Conectividade Quimica Excitatdria e Inibitéria

Nesta secdo, avalia-se a sincronizacao e os padrdes de atividade de uma rede neuronal conectada
por meio de sinapses quimicas excitatdrias e inibitdrias, sendo a influéncia da condutincia
sindptica inibitdria principalmente investigada. Para tal, considerou-se uma rede composta por
N = 1000 neur6nios aleatoriamente conectados com probabilidade conexdo p = 0,1, e valores
de parimetros fixo gexc = 0,4nS, b=70pA, e V;, =-58 mV. A Figura 4.6 mostra (a) Z e
(b) CV como funcdo de g, considerando a condutincia sindptica inibitéria relativa no intervalo
0 < g < 6 eacorrente relativa a reobase r = 2. Nesta figura, observa-se que ao aumentar o valor
de g, o padrdo de rajadas de disparos (RD) sincronizados € alterado para disparos e rajadas de
disparos (DRD) e disparos (D) dessincronizados. Apds isso, investigou-se a influéncia g ao
considerar diferentes intensidades r.

Figura 4.6: Influéncia do aumento da condutincia sindptica inibitdria relativa sobre a sincronizagdo e o
padrdo de atividade neuronal. (a) Z e (b) CV como funcdo de g, considerando fixo gexc = 0,4 nS, r =2,
b=70pA,eV,=-58 mV.
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Fonte: O autor.

A Figura 4.7 apresenta os valores médios do (a) pardmetro de ordem de Kuramoto (Z),
(b) do coeficiente de variagio (CV), e (c) da taxa de disparo (F), no espaco de parametros da
condutincia sindptica inibitoria relativa (g) e da corrente relativa a reobase (r). Na Figura 4.7 (a)
observa-se que quando a intensidade da condutancia inibitéria é grande, a rede apresenta
dindmica neuronal dessincronizada. Esta atividade dessincronizada, obtida em um regime de

equilibrio das entradas excitatdrias e inibitorias, foi relatada por Ostojic (140) ao considerar
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uma rede neuronal descrita pelo modelo integra-e-dispara. Contudo, ao reduzir a influéncia
das sinapses inibitdrias, dependendo da intensidade de corrente constante aplicada, obtém-se
atividade neuronal sincronizada. A Figura 4.7 (a) apresenta a regido de sincronizacdo indicada
pela cor amarela. Na Figura 4.7 (b) observa-se que ao reduzir a intensidade de inibi¢do da
rede, a dinamica da rede neuronal pode transicionar do padrao de disparos (D) para disparos e
rajadas de disparos (DRD), e para rajadas de disparos (RD). Nas simulacdes realizadas, CV
apresenta diferentes valores para os padrdes de disparos (CV < 0,1), disparos e rajadas de
disparos (0,1 < CV<0,6) e rajadas de disparos (CV > 0,6). No caso estudado, a reducdo
da inibi¢do ndo altera significativamente a taxa média de disparos para g > 3. Contudo, na
Figura 4.7 (c) pode-se observar que para g < 3, que a reducdo na inibi¢do pode gerar aumento
da taxa média de disparos (F). As Figuras 4.7 (d), (e) e (f) apresentam os instantes de
disparos dos neurdnios (i X t) e a correspondente evolugdo do potencial de membrana de dois
neur6nios ao longo do tempo (V X t) para os trés diferentes padroes de disparos encontrados
na rede. A Figura 4.7 (d) apresenta a dinimica de disparos dessincronizados (CV < 0,1 e
Z <0,5) correspondente aos paridmetros g =5,5 ¢ =2 (indicado no espago de pardmetros
por um tridngulo azul). A Figura4.7 (e) apresenta a dindmica de disparos sincronizados
(CV <0,1eZ>0,9) correspondente aos pardmetros g = 4, r = 1,5 (indicado no espaco de
parametros por um quadrado magenta). A Figura 4.7 (f) apresenta a dindmica de rajadas de
disparos sincronizados (CV > 0,6 e Z > 0,9) correspondente aos pardmetros g =2,5 e r=2,0
(indicado no espago de parametros por um circulo verde).

Uma vez observada que a transi¢do do padrao de disparos dessincronizados para rajadas de
disparos sincronizados pode ocorrer devido a reducao da intensidade da condutincia sindptica
inibitdria, investigou-se se a reducdo da inibi¢do via perda de neur6nios inibitérios da rede
também poderia gera tal transi¢do. A Figura 4.8 (a) apresenta o valor do parametro de ordem
médio no espaco de parametros da condutancia sindptica inibitéria relativa g e da percentagem
da perda de neurdnios inibitérios da rede. Por meio desta figura, pode-se observar que, tanto
a reducdo da inibicdo via reducdo da intensidade da condutincia sindptica inibitéria, quanto
pela perda de neurdnios inibitorios, pode favorecer o aparecimento de atividade sincronizada

na rede neuronal. As Figuras 4.8 (b) e (c) mostram CV e F (t) da rede neuronal, ao perder
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Figura 4.7: Efeito da reducdo da condutincia sindptica inibitéria em uma rede neuronal com sinapses
excitatérias e inibitérias. As figuras (a), (b) e (c) apresentam, respectivamente, o valor médio do do
parAmetro de ordem (Z), do coeficiente de variacdo (CV), e da taxa de disparos (F) no espaco de para-
metros da corrente relativa a reobase (r) e da intensidade relativa da condutancia sindptica inibitdria (g).
As figuras (d), (e) e (f) apresentam trés diferentes padrdes de atividade neuronal encontradas na rede por
meio dos instantes de disparos dos neur6nios e da dindmica da membrana neuronal de dois neur6nios ao
longo do tempo. A atividade de disparos dessincronizados apresentada na figura (d), tem seus respectivos
parametros r e g, indicado no espaco de parametros das figuras (a), (b) e (c) por meio de um triangulo
azul (parametros r =2 e g = 5,5). Os parametros correspondentes a dindmica de disparos sincronizados
(r=1,5e g=4,0), apresentada na figura (e), € indicado nas figuras (a), (b) e (c) por meio de um quadrado
magenta. Por dltimo, a dindmica de rajadas de disparos sincronizados, apresentado na figura (f), tem os
seus respectivos parametros (r =2 e g = 2,5) indicado por um circulo verde no espago de pardmetros.
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Fonte: O autor.

neuronios inibitérios. Para tal, considerou-se um valor fixo de condutincia inibitéria relativa
g = 2,9 (indicada na Figura 4.8 (a) por meio de uma linha tracejada verde). Inicialmente, ao
considerar uma rede sem perda de neurdnios inibitérios, tem-se uma dindmica de disparos
dessincronizados (Z < 0,9 e CV =~ 0) e a taxa de instantanea de disparos é F(¢) < 0,05.
Ao considerar uma perda de neurdnios inibitérios entre 5% e 9%, nota-se um aumento do

valor médio do coeficiente de variacdo, contudo ainda menor que CV = 0,6 (indicado pela
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linha tracejada vermelha na Figura 4.8 (b)). Quando a percentagem da perda de neurdnios
inibitdrios atinge cerca de 10%, a rede neuronal sincroniza no padrdo de rajadas de disparos.
Neste padrdo, a taxa instantdnea de disparos (F(¢)) também aumenta, apresentando valores
instantineos maximos que podem chegam a F(¢) = 0,25.

Figura 4.8: Efeito da reducdo da inibicdo por meio da diminui¢do da condutincia sindptica inibitéria
e pela remocdo de neurdnios inibitérios na sincronizagdo da rede neuronal. A Figura (a) apresenta
a intensidade da sincroniza¢do no espaco de parametros do acoplamento sindptico relativo (g) e da
percentagem de perda de neur6nios inibitérios. As Figuras (b) e (c) apresentam o valor médio do
coeficiente de variagdo (CV) e da taxa de disparos instantanea (F(¢)) considerando a percentagem da
remog¢ao de neurdnios inibitérios no intervalo [0,20]%.
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Ap6s analisar a influéncia de diferentes parametros da neuronal na transic¢ao entre os padroes
de disparos (D) dessincronizados e rajadas de disparos (RD) sincronizados, avaliou-se um
interessante comportamento dinAmico que ocorre proximo a esta regidao de transi¢ao, o regime

de biestabilidade.

4.3 Biestabilidade

No regime biestdvel, a rede pode apresentar dois diferentes padrdes de atividade para um mesmo
conjunto de parametros. No modelo estudado, a regido préxima a transi¢do do padrio de

atividade e da sincronizagdo, pode apresentar o padrdo de disparos (D) dessincronizados ou
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rajadas de disparos (RD) sincronizados. A dindmica da rede neste regime possui dependéncia
as condicoes iniciais, sendo este um fator determinante para o padrdo de atividade obtido.
Verificou-se, contudo, que a aplicacao do pulso de corrente quadrada pode alterar o estado
da dindmica da rede. Para realizar esta avaliacdo, considerou-se a corrente constantemente
aplicada sobre cada neurdnio com valor fixo I; = 21, (equivalente a r = 2). O comportamento
de biestabilidade foi estudado no espago de parametros gexc X g.

A Figura 4.9 (a) apresenta o valor médio do parAmetro de ordem (Z) por meio da escala
de cores referente ao espaco de parametros gexc X g. A regido de cor preta representa o
padrdo de disparos (D) dessincronizados, enquanto a regido colorida estd associado ao padrao
de rajadas de disparos (RD) com Z > 0,6. A regido indicada pela cor branca corresponde
a regido de dinamica biestdvel da rede neuronal. Nesta regido a rede pode apresentar ati-
vidade de disparos (D) dessincronizados ou rajadas de disparos (RD) sincronizadas. Logo,
esta biestabilidade tem o padrao de atividade neuronal associado a sincroniza¢do da rede.
A Figura 4.9 (b) apresenta o valor médio do parimetro de ordem (Z) ao aumentar (Z,) e
ao reduzir (Z_) o valor de gexc considerando g = 3 (indicado no espaco de parimetros da
Figura 4.9 (a) por uma linha tracejada verde). Considerando a rede inicialmente com dinadmica
de disparos dessincronizados (rajadas de disparos sincronizados) correspondente ao parametro
Zexc = 0,35 nS (gexc = 0,45 nS) e reinjetando o estado das varidveis ao aumentar (diminuir)
a intensidade de acoplamento, obtém-se a curva apresentada na Figura 4.9 (b). Na regido
de biestabilidade estudada, o valor Z_, associado a reducdo do valor de gexc, € maior que
Z.., associado ao aumento de gexe. Neste mapeamento, identificou-se como regido biestdvel
quando a condi¢do (Z_ - Z,) > 0,4 é satisfeita. Fora da regidio de biestabilidade, Z, e Z_
apresentam valores muito proximos ou mesmo idénticos. Na regido de biestabilidade descrita,
o padrao de atividade neuronal ndo muda ao longo do tempo, isto €, se mantém com dindmica
de disparos (D) dessincronizados ou rajadas de disparos (RD) sincronizadas. Os instantes
de disparos e a intensidade média de corrente sindptica instantanea (I,(¢)) sdo apresentados
para os padrdes de disparos (D) dessincronizados (Figuras 4.9 (¢)) e rajadas de disparos (RD)
sincronizadas (Figuras 4.9 (d)). A dinamica apresentada nas Figuras 4.9 (c) e (d) € indicada na

Figura 4.9 (b) por um circulo azul e um quadrado vermelho, respectivamente. Nota-se que para
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atividade de disparos (D) dessincronizados (Figura 4.9 (c)) a intensidade de corrente instantanea
maxima apresenta valores menores que no caso de rajadas de disparos (RD) sincronizadas
(Figura 4.9 (d)). Enquanto no primeiro caso, a corrente sindptica se mantém aproximadamente

constante I, ~ 50 pA, no segundo caso, a corrente oscila no intervalo [0-500] pA.

Figura 4.9: Biestabilidade da dindmica neuronal encontrada na transicio entre o padrao de disparos (D)
dessincronizados e rajadas de disparos (RD) sincronizados. A figura (a) apresenta a intensidade de
sincroniza¢do da rede neuronal para o espaco de parAmetros gexe X g por meio de Z. Enquanto a
regido de cor preta indica o padrdo de disparos (D) dessincronizados, a barra de cor estd associada ao
padrdo de rajadas de disparos (RD) sincronizadas. J4 a regido em cor branca indica o comportamento
biestdvel da rede neuronal. A figura (b) apresenta o perfil de Z na regido biestdvel indicada pela linha
tracejada verde na figura (a). O aumento ou redugdo da intensidade de g.x. gera diferentes padrdes
de atividade na regido biestdvel. Os instantes de disparos dos neur6nios da rede e a intensidade da
corrente sindptica instantinea (I, (¢)), para o padrdo de disparos dessincronizados e rajadas de disparos
sincronizados sd3o mostrados nas figuras (c) e (d), respectivamente. As correspondentes dindmicas de
disparos dessincronizados (figura (c)) e rajadas de disparos sincronizados (figura (d)) sdo indicadas na
figura (b) por um circulo azul e um quadrado vermelho, respectivamente. Ambos os padrdes de atividade
da rede neuronal sdo encontrados para g = 3 € gexc = 0,4 nS.
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Ap6s determinada a regido de biestabilidade, considerou-se diferentes condi¢des iniciais para
os neurdnios, a fim de avaliar a probabilidade da rede apresentar o padrdo de rajadas de
disparos (RD) sincronizadas. Para avaliar esta probabilidade, considerou-se a média de 100
repeticdes, onde o valor inicial do potencial de membrana e da corrente de adaptacdo corres-

pondente de cada neurdnio i foi arbitrariamente escolhido nos intervalo V; = [—70,—50] mV
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e w; = [0,80] pA, respectivamente. A Figura 4.10 (a) apresenta a probabilidade de ocorréncia
de sincroniza¢@o no intervalo 0,35 < gexe < 0,45. Para gexc fora da regido de biestabilidade, a
probabilidade de sincronizagdo € igual a 0 (padrao de disparos dessincronizados) ou 1 (padrao
de rajadas de disparos sincronizados). Na maior parte da regido biestdvel, observa-se baixa
probabilidade de ocorréncia de sincronizacdo. Esse resultado possui relevancia biolégica uma
vez que a ocorréncia de crises epilépticas sdo eventos com probabilidade relativamente menor
do que estados normais de atividade. Ainda na regido de biestabilidade, avaliou-se o efeito da
aplicacdo de corrente gaussiana com média igual a zero (Igauss = 0 pA). A aplicagdo desta forma
de corrente externa no modelo é descrita na Se¢do 3.1. A Figura 4.10 (b) apresenta Z ao aplicar
de perturbacdo externa da forma de corrente gaussiana na regido de biestabilidade. Nesta figura,
considerou-se desvio padrdo da intensidade de corrente Igyugs igual a Ogayss = 25 pA (quadrados
e linha de cor preta) € Ggauss = 250 pA (circulos e linha de cor laranja). Observando esta figura,
nota-se que ao aumentar a intensidade do corrente gaussiana ocorre uma redugdo na regiao de
biestabilidade. Este resultado corrobora com o estudo apresentado por DaQing et al. (150),
o qual aponta que flutuacdes de corrente poderiam controlar dindmicas de crises de epilepsia

parcial.

Figura 4.10: (a) Probabilidade de atividade sincronizada como fun¢@o de g.xc considerando condi-
¢Oes iniciais aleatérias. (b) Z ao aplicar perturbagio externa da forma de corrente gaussiana com
média Tgauss =0 pA, considerando Oguuss = 25 pA (quadrados e linha de cor preta) € Ogauss = 250 pA
(circulos e linha de cor laranja).
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Fonte: O autor.

Os dois padrdes de atividade encontrados na regido biestavel apresentam diferentes evolu-

coes no espaco de fase de suas varidveis we V. A Figura 4.11 apresenta a trajetéria no espacgo de
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fase das varidveis wy e V| (figuras da esquerda) e a evolugdo wy ao longo do tempo (figuras das
direita), onde V| e wy corresponde as varidveis do neurdnio i = 1. As dindmicas apresentadas
pela cor azul e vermelho, correspondem ao padrao de disparos (D) dessincronizados e rajadas
de disparos (RD) sincronizadas, respectivamente. Este dois padrdes de atividade sdo obtidos na
regido biestavel ao considerar os parametros gexc = 0,4 nS e g = 3. Na Figura 4.11, o circulo
azul (quadrado vermelho) corresponde aos instantes de reinicio das varidveis wy e Vi. A linha
nicleo de V (dV /dt = 0) é representada pela linha de cor preta, e a regido com PPD arredondado
(dV /dt < 0) pela regido de cor cinza. A linha nicleo de V, pode ser determinada por meio da
Equacgdo 2.12 acrescida da contribui¢do da corrente sindptica IiSirl (definida pela Equacdo 3.12)

que chega a cada neurdnio i, expresso pela Equacao 4.1,

Vi —W

w' = _gv(V* _ER) + 8vAinceXxp < A
inc

) + L+, 4.1)

onde para cada valor de potencial V* estd associado uma corrente de adaptagio w*, de modo
que o par (V*,w*) determina os pontos sobre a linha niicleo de V. O circulo branco (quadrado
branco) indica o ponto na trajetéria das varidveis w; e Vi, no instante correspondente a linha
nucleo de V mostrada na Figura 4.11 (a) (Figura 4.11 (c)).

Nas Figuras 4.11 (a) e (b), correspondentes ao padrdao de disparos (D) dessincronizados,
as varidveis dos neurdnios ao longo do tempo estdo na regido em que dV /dt > 0 (regido de
cor branca). Esta regido confere um aumento do potencial da membrana apds o reinicio das
variaveis. As Figuras 4.11 (c) e (d), apresentam a mesma caracterizac¢ao para o padrdo de rajadas
de disparos (RD) sincronizadas, a qual mostra que a trajetoria das varidveis passa inicialmente
pela regido com dV /dt > 0, depois pela regido em que dV /dt < 0, finalizando novamente na
regido inicial. Enquanto uma trajetdria na regido dV /dt > 0, favorece o aumento do potencial
da membrana, a trajetdria na regido dV /dt < 0 favorece a redug@o no potencial, fato que pode
ser observado nas figuras.

No caso do padrao de rajadas de disparos (RD) encontrado quando um neurdnio desacoplado
¢ submetido a aplicag¢do de corrente constante (caso estudado na secdo 2.2.2), o reinicio da
varidvel ocorre diretamente na regido de PPD arredondado (dV /dt < 0). No caso do padrido

de rajadas de disparos (RD) gerado a partir da interacdo entre neurdnios com padrdao de
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Figura 4.11: Trajetdria no espaco de fase das varidveis V| e wj, e evolucdo temporal de w; para
os dois padrdes de disparos encontrados no regime biestdvel. As Figuras (a) e (c) apresentam a
trajetdria no espaco de fase correspondente a dindmica de disparos dessincronizados e rajadas de disparos
sincronizados, respectivamente. As Figuras (b) e (d) apresentam o valor da varidvel w; (linha azul e
vermelha) e o valor de w* que define a linha nicleo de V instantinea (linha preta) ao longo do tempo,
respectivamente. A regido cinza nas Figuras (a) (Figura (c)) indica onde dV /dt < 0 no instante indicado
pelo circulo (quadrado) branco em cada uma das dindmicas de disparos.
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disparos (D) (caso estudado neste capitulo), a trajetdria do espago de fase do neurdnio na regido
PPD arredondando, ocorre um certo tempo depois do reinicio das varidveis.

Na auséncia de perturbacdo externa aplicada, o padrdo de atividade na regido biestavel
ndo se altera de um a outro padrdo. Por esta razdo, investigou-se a possibilidade de alterar a
dindmica neuronal por meio da aplicacdo de pulso quadrado de corrente (PQC). Primeiramente,
investigou-se a aplicacdo de PQC a fim de alterar o padrido de disparos (D) dessincronizados
para rajadas de disparos (RD) sincronizadas. Para tal, aplicou-se o PQC sobre todos os
neuronios da rede, em um mesmo instante de tempo, considerando uma certa amplitude (A;)
e duragdo (77). A aplicacdo desta forma de corrente externa no modelo neuronal é descrita na
Secdo 3.1. Realizou-se a andlise da aplicacdo de PQC na regido de biestabilidade considerando
os parametros gexc =0,4nS e g=3. Nas simulagdes realizadas, o PQC ¢ aplicado apds
decorrido o tempo de 1s do padrdo de disparos (D) dessincronizados. A Figura 4.12 (a)

apresenta o tempo de duracdo da atividade sincronizada apds a aplicacao de PQC de diferentes
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amplitudes (A;) e duragdes (77). Apds cessar a aplicagao do PQC, monitorou-se a sincronizagdo
da atividade da rede por 10 s. A barra de cor indica o tempo em que a rede permaneceu com
atividade sincronizada apds cessar a aplicagdo do PQC. Enquanto as regides em preto, indicam
que ndo houve persisténcia de atividade sincronizada ao longo do tempo, as regidoes em amarelo
mantém atividade sincronizada ap6s 10 s. Jé as regides de cores azul e vermelho apresentam
um tempo transiente em atividade sincronizada. As Figuras 4.12 (b) e (c) apresentam a taxa
de disparos instantanea F(f) para o caso onde a aplicagdo do PQC ndo ¢ suficiente para gerar a
transi¢cao para o padrao de rajadas de disparos (RD) sincronizados (indicado pelo circulo branco
em 77=0,2s e A; =25 pA no espaco de pardmetros da Figura 4.12 (a)) e no caso em que
gera tal transicdo (indicada pelo quadrado verde em 77 = 0,2 s e A; = 150 pA), respectivamente.
Observando a figura, nota-se que a aplicacdo de pequenas amplitudes de pulso quadrado de
corrente em todos os neurdnios da rede, como por exemplo A7 ~ 40 pA, seriam suficientes para
gerar a transi¢do do padrao de disparos (D) dessincronizados para rajadas de disparos (RD)
sincronizadas. Além disso, mesmo curtos periodos (77) de aplicacdo de PQC, seriam suficientes
para gerar esta transicao.

Investigou-se a mesma aplicacdo de PQC para gexc = 0,4 nS e g = 4, regido que ndo corres-
ponde a uma dinamica biestdvel. Contudo, tal aplicacdo de diferentes amplitudes e duracdes
ndo gerou o aparecimento de sincroniza¢ao que persiste ao longo do tempo. Nesta regido de
parametros, a atividade da rede pode até sincronizar por um curto periodo, devido a aplicag¢ao
do PQC, ndo persistindo a sincronizagdo para tempos maiores que 1 s. Neste caso, as correntes
sindpticas da rede sdo suficientes para impedir que a sincronizacao se mantenha. Desta forma,
somente no regime de biestabilidade, a transi¢do do padrio de disparos para rajadas de disparos
se mostrou acessivel. Neste regime de biestabilidade, uma rede neuronal recebendo estimulos
de maneira coordenada, poderia sincronizar em rajadas de disparos, padrdo que persiste ao
longo do tempo.

A regido de biestabilidade caracteriza bem a dindmica da epilepsia uma vez que pode
apresentar a dinamica considerada saudavel (dessincronizada) e anormal (sincronizada). Fora
da regido de dindmica biestavel, apds cessar o estimulo gerado por meio da corrente aplicada,

a rede naturalmente retorna uma atividade neuronal dessincronizada. De outro modo, na regiao
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Figura 4.12: Efeito da aplicacdo de pulso quadrado de corrente (PQC) de diferentes amplitudes e
duracdes na obtencdo de dindmica sincronizada na regido biestavel. A Figura (a) apresenta o tempo que
o padrdo de rajadas de disparos (RD) sincronizadas se mantém apds a aplica¢do das respectivas duragdes
(T7) e amplitudes (A;) de PQC. A duracdo mdxima de monitoramento considerada apés o término da
aplicacdo da corrente foi 10 s. As figuras (a) e (b) apresentam a taxa de disparos instantanea quando
a aplicacdo do PQC ¢ insuficiente (77 = 0,2 s e A; =25 pA) e suficiente (77 =0,2 s e A; = 150 pA) para
gerar a sincroniza¢do da rede, respectivamente.

(a) 0,4 >10s
i 0,2 5s
0 0

= 0,2
© 2"

(©)

tempo (s)

Fonte: O autor.

biestdvel, a sincroniza¢do ndo € controlada pela propria rede, a qual persiste ao longo do tempo.
Muitos pacientes que possuem epilepsia ndo conseguem controlar suas crises mesmo com o uso
de medicamentos. Logo, possui-se muito interesse no estudo da aplicag¢do de corrente para fins
de controle desta doenca.

Devido a este interesse, investigou-se a aplicacdo de PQC para retirar a sincronizacdo da
rede neuronal na regido de biestabilidade. Para tal, aplicou-se 0 PQC em 10% dos neurdnios
da rede considerando amplitudes (A;) positivas e negativas. Nas simulacdes realizadas, inicial-
mente a rede apresenta o padrao de rajadas de disparos (RD) sincronizadas. A Figura 4.13 (a)
apresenta o tempo em que a rede neuronal permanece sincronizada apds cessar a aplicagcdo
de PQC. Nesta andlise, o tempo maximo de aplicacdo do PQC foi 7; = 1 s. Observa-se na
Figura 4.13 (a) que tanto amplitudes de corrente positivas quanto negativas sobre 10% dos
neuronios da rede sdo capazes de gerar a dessincronizagdo no regime biestavel. Em particular,

as amplitudes positivas (A; > 0) se mostraram mais efetivavas para tal fim, requerendo menor
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amplitude (A;) e duracdo (77) do PQC. Apoés esta avaliagdo, fixou-se o tempo de aplicagc@o
do PQC igual a T; = 1 s, e analisou a influéncia da percentagem de neurdnios perturbados
e da intensidade de amplitudes positivas (A;) para a obten¢do de dindmica dessincronizada.
A Figura 4.13 (b) apresenta o tempo em que a rede permanece em regime sincronizado apos
o cessar da aplicacdo de PQC. Para o caso analisado, existe uma percentagem minima de
neuronios, cerca de 8% dos neur6nios da rede, e uma amplitude minima de PQC, cerca de
Ar =~ 15 pA, necessdria para alterar o padrdo de rajadas de disparos (RD) sincronizados para

disparos (D) dessincronizados.

Figura 4.13: Tempo em que a rede neuronal permanece no padrdo de rajadas de disparos (RD)
sincronizadas apos a aplicacdo de PQC em uma percentagem dos neurdnios da rede. (a) Espaco de
pardmetros A; x Tj, considerando aplicacdo de PQC em 10% dos neur6nios da rede. (b) Percentagem de
neurdnios perturbados e amplitude (A; > 0), considerando fixo 7; = 1 s. Nesta figura considerou-se os
parimetros gexc = 0,4 nS e g = 3.

1,0 20 >10s
0,8 § 16
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Fonte: O autor.
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Capitulo 5

Conclusoes

Nesta tese estudou-se a influéncia das condutincias sindpticas quimicas excitatérias e inibit6-
rias para obtencdo de sincronizagdo e diferentes padrdes de atividade em uma rede neuronal
conectada aleatoriamente. Para descrever a atividade de cada neurdnio da rede, utilizou-se
o modelo integra-e-dispara exponencial com adaptacdo (IDEA), o qual retine caracteristicas
como simplicidade na descri¢cdo do potencial e relevincia bioldgica. O modelo IDEA pode
apresentar diferentes padrdes de atividade, dependendo da escolha dos parametros do neurdnio
e da intensidade de corrente a qual é submetido. Para realizar as simula¢des da rede neuro-
nal, considerou-se neurdnios com intensidade de adaptacao sublimiar ligeiramente diferentes,
correspondente ao padrdo de disparos com adaptacao.

No estudo da rede neuronal conectada somente por meio de sinapses excitatdrias, observou-
se que o aumento da interacdo neuronal, obtida por meio do acréscimo na probabilidade de
conexdo ou da intensidade da condutancia sindptica, pode gerar transi¢des na sincronizagdo
e nos padrdes de atividade. O aumento da influéncia excitatoria pode alterar o padrao de
disparos (D) dessincronizados para disparos (D) sincronizados, disparos e rajadas de disparos
(DRD) parcialmente sincronizados, ou rajadas de disparos (RD) sincronizadas. Quanto maior
a probabilidade de conexdo e a intensidade da condutdncia sindptica quimica excitatdria,
mais provdvel é encontrar atividade de rajadas de disparos (RD) sincronizadas. Nas simu-
lagdes realizadas, o aumento da intensidade da adaptac@o engatilhada por disparos favoreceu
a sincroniza¢do no padrdo de disparos (D), em contrapartida, podem também favorecer a
dessincroniza¢do do padrdo de rajadas de disparos (RD). Na regido de transi¢cdo entre o padrao
de D e RD, dependendo da intensidade da adaptacao engatilhada por disparos, € possivel obter
o padrdo de disparos e rajadas de disparos (DRD). Considerando uma perturbacio externa da

forma de pulsos quadrados do corrente (PQC), aplicados continuamente ao longo do tempo
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e de modo aleatério sobre todos os neurdnios da rede, observa-se primeiro a supressdo da
sincronizacdo de disparos (D), seguida da supressdo da sincroniza¢do do padrdo de rajadas de
disparos (RD). Deste modo, a sincronizacdo do padrio de rajadas de disparos (RD) se mostra
mais robusto que a sincronizacao disparos (D) quando a rede € submetida a aplicacdes de PQCs
de maneira aleatéria. Além disso, essa robustez € também observada quando os PQCs sao
aplicados com diferentes frequéncias. Este fato sugere que o padrdo de rajadas de disparos
(RD) sincronizados fornece um bom meio para transmitir informacdo quando os neur6nios
estdo submetidos a perturbagio.

No estudo da rede neuronal aleatoriamente conectada por meio de sinapses quimicas
excitatorias e inibitdrias, observou-se que o aumento da influéncia inibitdria gera um efeito
oposto ao das sinapses excitatdrias, favorecendo a dessincronizacio e a transi¢do do padrao de
rajadas de disparos (RD) para disparos e rajadas de disparos (DRD) ou disparos (D). Por outro
lado, a reducao da influéncia inibitéria via diminuicao da intensidade da condutancia inibitéria
e/ou pela perda de neurdnios inibitdrios, favorece o aparecimento de atividade sincronizada
na rede neuronal. De uma forma geral, a regido de parametros onde existe equilibrio entre
as influéncias excitatdrias e inibitdrias, a rede neuronal apresenta padrdes dessincronizados de
atividade. No estudo realizado, as atividades sincronizadas de disparos (D) e rajadas de disparos
(RD) emergem no regime de fraca ou ausente inibi¢ao, sendo associados ao desbalanco entre
os dois tipos de sinapses quimicas. O desbalanco entre esta duas influéncias € recorrentemente
associado a doengas neuroldgicas como epilepsia, a qual € caracterizada por um comportamento
de atividade neuronal excessivamente sincronizado.

Ainda no regime de baixa inibi¢do da rede aleatoriamente conectada por sinapses quimicas
excitatorias e inibitdrias, encontrou-se o comportamento de biestabilidade, onde a rede pode
apresentar o padrdao de disparos (D) dessincronizados (associado a uma atividade ausente de
crise epiléptica) ou rajadas de disparos (RD) sincronizadas (associado a uma atividade de
crise epiléptica). O regime de biestabilidade, o qual é encontrado pr6ximo a transi¢do entre
o padrao de disparos (D) dessincronizados e rajadas de disparos (RD) sincronizadas, apresenta
dependéncia as condicdes iniciais das varidveis da rede neuronal. Na maior parte da regido

biestavel, observa-se baixa a probabilidade de sincronizacdo, assumindo valores maiores que
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zero, proximo a regido de rajadas de disparos (RD) sincronizadas. As flutuacdes de corrente
injetadas nos neurdnios gerada por meio da aplicagdo de ruido gaussiano reduzem a regido de
dindmica biestédvel.

Na auséncia de perturbacio externa aplicada, o padrdo de atividade da rede neuronal na
regido de biestabilidade, ndo oscilada entre os dois padrdes possiveis. Contudo, considerando
a aplicacdo de PQC, notou-se a possibilidade de transicionar o padrdo dessincronizado para
sincronizado dependendo da amplitude e duracdo do pulso de corrente quadrada (PCQ). Este
fato sugere que mesmo baixas amplitudes de estimulo, originadas em outras regides do cé-
rebro, poderiam ser capazes de induzir crises em redes neuronais no regime de biestabilidade.
Observou-se também que, a aplicacdo do mesmo PQC fora da regido de biestabilidade ndo gerou
sincronizacdo que persiste ao longo do tempo. Logo, a aplicacdo das mesmas intensidades e
duracdes de estimulos (suficientes para sincronizar no regime de biestabilidade) ndo sio capazes
para gerar crises fora da regido biestdvel, sendo a rede neuronal responsavel por pelo controle
da excessiva sincronizacdo. Por final, objetivando controlar a sincronizacao na regido biestavel,
constatou-se que a aplicacdo de PQC em uma percentagem da rede neuronal, pode ser suficiente
para o tratamento das crises, sendo as amplitudes de corrente positivas mais eficientes para tal

fim.



82

Capitulo 6

Trabalhos futuros

Dada a complexidade e o grande interesse para o entendimento da dindmica das redes neuronais,
as possibilidades para novos estudos aplicando os conceitos citados e/ou utilizados neste
trabalho sdo ainda bastante abrangentes.

Como uma possivel continuagdo do estudo realizado, tem-se a investigacio da influéncia do
tempo atraso sindptico quimico sobre a sincronizagdo neuronal e sobre o padrdo de atividade
da rede neuronal. Para tal, pode-se avaliar o atraso excitatdrio e inibitério de maneira indepen-
dente, analisando o efeito de distribuicdes do tempo de atraso e da probabilidade de falha na
transmissao do impulso sindptico destas duas componentes.

Uma outra possibilidade de prosseguimento deste trabalho, estd em comparar a obtengdo de
sincroniza¢do neuronal em diferentes topologias e configuracdes de redes neuronais, conectadas
por meio de sinapses quimicas e elétricas. As topologias que podem ser utilizadas neste estudo

sdo a rede pequeno mundo, livre de escala, rede regular, rede modular, e redes reais.
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