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Resumo

A estrutura plastica do cérebro tem a capacidade de se adaptar a diversas condi¢oes
e estimulos. No entanto, isso também pode facilitar a emergéncia de instabilidades, o
que acarreta na necessidade de mecanismos de homeostase que previnam que a dinamica
da rede neural chegue a estados patologicos. A plasticidade associativa é considerada a
principal base para o desenvolvimento de fung¢oes como memoria e aprendizado, a realimen-
tagao positiva potencialmente leva a saturacao de sinapses e instabilidades de atividade,
especialmente em arquiteturas com conectividades recorrentes tais como em microcircuitos
cerebrais. Neste trabalho investigamos a dificil interacao entre a codificagao de informacao
e o controle da atividade através da plasticidade Hebbiana e do escalonamento sinaptico
homeostatico. O objetivo é a determinagao de propriedades, como por exemplo a inibi-
¢ao e a conectividade, que proporcionam o desenvolvimento de codificacao de informacao
de uma maneira confiavel e fisiologicamente relevante através de plasticidade sinaptica,
prevenindo comportamento patologico. Apds uma breve revisao bibliografica de topicos
bésicos da neurofisiologia e da modelagem de redes neurais, a primeira parte dos resultados
apresenta uma rede que, sob uma forma especifica de escalonamento sinaptico, desenvolve
associatividade de padroes de disparo espago-temporais e discute a afetacao da capacidade
de separacao e confiabilidade de acordo com escalas de tempo de plasticidade, limita-
¢oes sobre a eficacia sindptica e a dindmica das interacoes inibitérias. A segunda parte
define condi¢oes para manter o escalonamento sinaptico homeostatico sem instabilidades
dinAmicas, com foco em fendomenos pouco explorados, como o escalonamento de sinapses
inibitorias e o alcance efetivo da plasticidade. Em direcao a outros mecanismos que podem
influenciar esse balango, a tltima parte descreve os efeitos do local de expressao da plasti-
cidade de longa duracao sobre a dindmica de aprendizado, o que é demonstrado diferir de

acordo com a codificacao do estimulo.



Abstract

The brain’s ever-changing structure has the capacity to adapt to different environmen-
tal conditions. Still, this flexibility may also facilitate the onset of activity instabilities,
creating the need for artifacts to keep the neural activity away from pathological states.
While associative plasticity is considered the main neural foundation for the development
of functions such as memory and learning, its positive feedback can lead to saturated sy-
napses and activity instabilities, specially in architectures with recurrent connectivity as
within cortical microcircuits. In the present work, the complex interaction between activity
control and information coding is investigated through the interplay between homeostatic
synaptic scaling and Hebbian learning. This work aims to unravel some of the properties,
for example inhibition and connectivity, that allow for a recurrent network to develop re-
liable and physiologically relevant information coding under phenomenological models of
synaptic plasticity while keeping it from falling into pathological behaviour. After a brief
review of topics from neurophysiology and the modelling of neural networks, the first part
of the results presents a network under a specific form of synaptic scaling that promotes
the recovery of precise spatio-temporal spike time patterns and how its separation and
reliability capacity are affected by plasticity time scales, synaptic efficacy limitations and
dynamics of inhibitory interactions. The second part defines conditions for homeostatic
synaptic scaling to avoid dynamical instabilities. We intended to account for phenomena
not yet explored in this framework like the scaling of inhibitory connections and the range
of effect for the plasticity. As a reach for other mechanisms that may influence this balance,
the last part describes the effects of the locus of expression of long-term synaptic plasticity

over learning dynamics, which we show to differ according to input coding.
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Capitulo 1

Introducao

Os caminhos pelos quais func¢oes complexas, como a memoria, emergem durante o
desenvolvimento de sistemas neurais sao determinados pelas conexoes entre os neurénios
e a forma como elas se transformam e sao moduladas no tempo. Essa propriedade de
modificacao é chamada de plasticidade neural.

A neurociéncia tedrica e computacional evolui sob uma relagao de mutualismo com
a sua contraparte experimental, introduzindo precisao e sistematizacao para verificar a
autoconsisténcia de hipoteses [1, 2]. Além disso, possibilita abordagens estruturais e fun-
cionais da rede e seus componentes a niveis de detalhamento invidveis do ponto de vista
experimental. Assim, é possivel o monitoramento de variaveis tais como as distribuigoes
de conectividade na rede, bem como a realizacao de analises sobre a estatistica dos sinais
transmitidos para o processamento de informagao no cérebro [3, 4]. Em dois extremos,
uma abordagem a alto nivel consiste na exploracao do efeito do comportamento de uma
rede mesmo sem o detalhamento dos mecanismos biolégicos que a constituem, em contraste
com uma em nivel de base, em que se constrdi o sistema a partir de resultados empiricos
sem necessidade de conhecimento direto de suas consequéncias funcionais.

No ambito da computacao existe uma longa histéria de algoritmos de aprendizado de
méaquina inspirados na neurociéncia [5, 6]. Uma das primeiras redes neurais artificiais foi o
perceptron proposto por F. Rosenblatt em 1958 [7], que consiste em unidades organizadas
em camadas conectadas em sequéncia, capaz de realizar operagoes logicas e reconhecimento
de padrdes sob aprendizado supervisionado. Outra classe de rede neural que tem recebido
grande atencao recentemente sao as redes neurais recorrentes, i.e., que possuem conexoes
entre nos de uma mesma camada [8, 9]. A sua relevancia para a neurociéncia é clara ao se
levar em conta que o cortex de mamiferos é subdividido entre médulos conectados entre si,
chamados microcircuitos [10]. O modelo de J. Hopfield baseado em vidro de spin |5, 11],
resolvido analiticamente por D. Amit, H. Gutfreund e H. Sompolinsky [12], ¢ um exemplo

de rede neural recorrente que apresenta capacidade de memoria associativa. A inclusao de
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mais detalhes, como os tempos de disparo de sinais elétricos, permite que sejam alcanc¢ados
niveis de complexidade e poder computacional ainda maiores [13].

A capacidade de autorregulacao propiciada pela plasticidade neural é essencial para
codificagdo e propagagao de informagao [14, 15, 16]. Entre os mecanismos observados
experimentalmente, muitos seguem o paradigma associativo teorizado por D. Hebb [17]:
se a atividade de um neurdnio contribui para a atividade de outro neuréonio ao qual esta
conectado, essa conexao (denominada sinapse) tende a se fortalecer. No entanto, existem
varias formas como esse mecanismo poderia ser ativado e regulado (por exemplo, em relacao
com a atividade macroscopica), por meio de tempos de disparos, atividades médias, ou
outros sinais. A forma como essas propriedades interagem com a o resto da rede, e as suas
consequéncias em escalas maiores ainda nao foram completamente elucidadas.

Por seu carater adaptativo, o sistema nervoso também precisa de estratégias e flexibili-
dade para manter e restaurar o seu funcionamento saudavel sob diferentes circunstancias.
O armazenamento de informagao sem limites também pode levar a problemas na manuten-
¢ao de memoria através de instabilidades dinamicas [18|. A conservagao, ou homeostase,
da atividade neural em um intervalo adequado é importante nao s6 do ponto de vista da
eficiéncia da codificagdo de informagao [19] mas também na prevencao do desenvolvimento
de situagoes patologicas, como crises epilépticas [20, 21]. Considera-se que um estado de
base da rede sobre a qual uma atividade significativa possa ser desenvolvida apresenta
disparos de potenciais de agao assincronos e irregulares [22, 23, 24|, porém a presenca de
correlagbes e o seu papel é um assunto em pleno debate |25, 26, 27, 28]. S&o necessé-
rios ajustes finos para atingir esse estado metaestavel [29]. Nao se sabe se decorreria de
ajustes e limitacoes intrinsecos a da plasticidade associativa, ou se seria possivel apenas
a partir da coordenacao entre processos independentes, o que definiria uma plasticidade
especificamente homeostatica [30, 31].

O mecanismo de manutenc¢ao da atividade neural que sera o ponto central deste traba-
lho é o processo chamado de escalonamento homeostético. Ele foi observado experimen-
talmente [32, 33| como a restauracao da estabilidade de atividade neural através de um
reescalonamento das sinapses recebidas por uma célula na presenca de uma perturbacao
intensa e duradoura. Sua influéncia incorre no contrabalanceamento da sensibilidade do
neurdnio a estimulos, de forma a retorna-la a um estado conveniente. Como resultado,
poderia ser preservada sem alteracoes a informacao contida na distribuicao de eficicias
sindpticas previamente construida por outras formas de plasticidade associativas. Os re-
quisitos para que a homeostase seja funcional entre os varios mecanismos de plasticidade

concorrentes, mantendo uma atividade de base na qual seja possivel incorporar uma ati-
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vidade complexa, ou mesmo qual seria a sua contribuicao para a informacao armazenada
pela rede, ainda nao estao esclarecidos.

O principal objetivo deste trabalho é caracterizar assa interacao entre a codificagao de
informagcao e a homeostase de atividade em uma rede recorrente [34]. O contetdo desta

tese esté organizado da seguinte maneira:

e No capitulo 2 sera feita uma breve revisao de alguns conceitos basicos de neurociéncias

para a compreensao do resto do trabalho.

e No capitulo 3 serao abordados em mais detalhes os conceitos de plasticidade neural

estudados.

e No capitulo 4 serao apresentados os resultados obtidos no doutorado, separados em

trés partes:

— A primeira, que deu continuagao a trabalhos anteriores do grupo [35, 36|, teve o
objetivo de estudar o desenvolvimento de uma rede recorrente com capacidade
de memoria associativa, a partir de uma forma de escalonamento homeostético
com dependéncia pré-sinaptica. A rede apresenta a propriedade de reproducao
de sequéncias de potenciais de agao com intervalos de tempo definidos, a partir
de estimulos recebidos repetidamente [37]. Ao final do trabalho foram levantadas
algumas questoes sobre os requisitos para a manutencao da estabilidade de

atividade na rede, o que levou ao projeto a seguir.

— A segunda parte, ainda em desenvolvimento, envolve a anéalise de estabilidade de
um modelo de campo médio de uma rede sob escalonamento homeostatico, cujos
resultados sao posteriormente comparados com simulacoes computacionais deta-
lhadas. O objetivo é encontrar uma relagao entre parametros macroscopicos da
plasticidade, como os tempos caracteristicos das plasticidades, e a estabilidade
da atividade da rede. Sao analisados processos pouco explorados em estudos
anteriores, como a plasticidade das conexoes inibitorias e a sua influéncia na

recepcao de estimulos externos.

— Por fim, na ultima sec¢ao, foi estudado o local de expressao da plasticidade como
mais um fator possivelmente afetando essa dindmica. O trabalho foi desenvol-
vido durante um estagio sanduiche no laboratério do Prof. Per Jesper Sjostrom,
na Universidade McGill (Montreal, Canada). Analisamos a relevancia da dife-

renciagdo entre formas pré e pos-sindpticas de expressao da plasticidade [38],
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e demonstramos que a nao-inclusao de plasticidade pré-sinaptica pode ter con-

sequéncias comumente ignoradas em trabalhos tedricos e computacionais.



Capitulo 2

Revisao introdutoria a redes neurais

Neste capitulo serao brevemente expostos alguns conceitos necessarios para a com-
preensao do trabalho. Primeiramente serao apresentadas nogoes acerca da biologia dos
neurdnios, com énfase no sistema nervoso central, e depois serao introduzidos os mode-
los mateméticos utilizados nos capitulos seguintes. Para uma abordagem mais ampla do

assunto recomenda-se a consulta de bibliografias bésicas de neurociéncia [39, 40, 41].

2.1 Neurofisiologia

2.1.1 Neuronio

No comecgo do século XX, Santiago Ramoén y Cajal observou que as redes do sistema
nervoso eram formadas por células individuais, que vieram a ser conhecidas como neurénios.
A sua estrutura bastante peculiar é dividida entre dendritos, que sao prolongamentos por
onde recebem os sinais de outros neur6nios, soma (corpo celular), onde se encontra o ntcleo,
e axoOnio, prolongamento ramificado que propaga o sinal para outros neurénios (figura
2.1). Essa transmiss@o pode ocorrer por outras rotas menos comuns (axonio para axonio,
dendrito para soma, etc. [42, 43]) em certos tipos de neur6nio, mas nao abordaremos esses
casos neste trabalho.

As diferentes concentragoes de diversos fons, em especial de Nat, K™ e Cl~, determinam
a diferenga de potencial elétrico (V') entre os meios intra e extracelular do neuronio, e a
sua passagem de um lado para outro da membrana plasmatica é controlada por canais
i6nicos, carreadores e bombas. O potencial reverso de cada espécie idnica (sob o qual
o fluxo total que passa pela membrana seria nulo) pode ser calculado de acordo com a

equacao de Nernst da termodinamica:

Eion _ ﬁ 11’1 [Zzon]extra
zF [lon]intra

: (2.1)
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A B

Cone de
implantagao

Neurénio piramidal
Santiago Ramoén y Cajal (1852-1934)

Fig. 2.1: A - llustracao cldssica de um neurénio piramidal feita por Santiago Ramon y

Cajal. B - Representacao esquemdtica das partes de um neurénio.

onde R e F sao as constantes dos gases e de Faraday, T' é a temperatura, z é a carga, e
[ion)intra € [i0M]exira SAO as suas concentragoes intra e extracelular, respectivamente. Na
auséncia de estimulos externos, o potencial tende a se manter em um estado de repouso
V = V,, no qual a corrente resultante passando pela membrana ¢é nula, ou seja [;pq =
Z Lion = 0. O valor de V,. pode ser estimado pela equagao de Goldman [44, 45],

V;» _ E ln P[Na+]extra + P[K+]extra + P[Ol_]intra

F P[NCLJr]intra + P[KJr]mtra + P[Oli]extra 7

que varia de acordo com as permeabilidades P[ion| da membrana cada tipo de célula. Para

(2.2)

fins praticos, na maior parte desta tese vamos considerar a medida tipica de —60mV para
neuronios piramidais.

Os estimulos recebidos pelos dendritos do neurénio (fig. 2.2B) sao integrados e alteram
o potencial da membrana. Sendo uma célula excitavel, o neurénio pode gerar um pulso
em seu potencial e propaga-lo as suas células vizinhas, chamado de potencial de acao
ou disparo (fig. 2.2A). Essa forma de comunicagdo pode chegar rapidamente a longas
distancias e é controlada por fluxos idnicos através da membrana. Se o potencial atinge
um valor limiar minimo ocorre a abertura de canais de Na™ (cuja concentra¢ao ¢ maior
fora da célula) dependentes de voltagem, o que gera um fluxo de corrente i6nica positiva
para o interior da célula. Essa despolarizagao (fig. 2.2A), por sua vez abre os canais de

K™ (cuja concentracao é maior dentro da célula), em geral com uma dindmica mais lenta,



Capitulo 2. Revisao introdutéria a redes neurais 8

A B
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Fig. 2.2: A - Um potencial de agio, acima, e a correspondente dindmica de abertura e
fechamento dos canais ionicos de Na™ (cinza claro) e Kt (cinza escuro), abaizo.
A linha tracejada representa o potencial de repouso. B - Exemplos de estimu-
los mediados por sinapses quimicas através de diferentes canais (receptores de
AMPA - vermelho, NMDA - verde , e GABA 4 - azul). O estimulo mediado pelos

receptores de NMDA (verde) s6 ocorre caso a membrana jd esteja despolarizada.

enquanto os canais de Na™ ja abertos comecam a ser inativados, ou seja, impossibilitados
de se abrir mesmo que a célula esteja despolarizada. A partir desse momento, o potencial
para de crescer e comecga a diminuir, em um processo de repolarizacao. Apos o retorno a
um valor mais baixo os canais de K voltam a se fechar, e a membrana retorna ao estado
de repouso. Depois de um potencial de acao, antes que um novo disparo possa ser gerado
existe um periodo de tempo durante o qual o neurénio permanece quiescente, durante o
qual os canais de Na™ inativados se recuperam para que possam se abrir novamente no
caso de uma despolarizagao.

O potencial de agao normalmente se inicia no primeiro segmento do axoénio, chamado
cone de implantagao (fig. 2.1B), e é propagado até os terminais do axénio (podendo
também ser retropropagado em dire¢ao ao soma e aos dendritos [46]) onde ocorre a co-
municagao entre este neurdnio e um outro neurénio proéximo, chamada de sinapse. Aquele
que disparou o potencial de acao é chamado de pré-sinaptico e aquele que recebe o sinal é
chamado de poés-sinaptico.

Tipos diferentes de neuronios podem ter composicoes de canais idnicos distintas em
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suas membranas, e consequentemente apresentar diferentes comportamentos para a sua
atividade elétrica. Nos trabalhos a serem apresentados nesta tese os modelos matematicos
utilizados se referem de forma geral a comportamentos estereotipados de neurénios. Referi-
mos a células piramidais corticais, como a da figura 2.1 (disparos regulares, Regular Spiking
- RS) quando fazem conexdes excitatorias [47], ou seja, que despolarizam o neurdnio pos-
sinéptico, e a interneurénios, com uma frequéncia de disparos mais alta (disparos rapidos,
Fast Spiking - FS), quando fazem conexoes inibitorias [42, 43|, ou seja hiperpolarizam o
neurdnio pos-sinaptico.

Existem outros tipos de células no sistema nervoso além de neurénios, as quais sao
chamadas em conjunto de glia. A sua funcao engloba desde a nutricdo e o suporte aos
neurénios até a limpeza do espacgo extracelular. Por nao contribuirem diretamente & pro-
ducao de sinais elétricos sao comumente omitidas nas simulagoes de redes neurais pois a
sua acao é considerada implicita nas equacoes da dinamica neuronal, apesar de que pos-
sivelmente comecem a se fazer mais presentes a medida em que os seus mecanismos vao

sendo esclarecidos [48|.

2.1.2 Redes de neuronios

Os neuroénios do cortex cerebral se organizam em camadas, e considera-se que a sua es-
trutura vertical possa ser organizada em modulos, chamados de microcircuitos, que seriam
esparsamente conectadas entre si com algum grau de aleatoriedade [49, 50, 10]. Observa-se
uma atividade de base espontanea na auséncia de estimulos externos (background state), e
para a sua manutencao € importante que haja um balango entre a excitacao e a inibigao,
cujo papel tem sido explorado tedrica [30, 51, 52| e experimentalmente [29, 53, 54| em
varias escalas.

A conexao entre neuronios pela qual é transmitido um sinal em sequéncia a um potencial
de agao é chamada de sinapse quimica (figura 2.3 A). O disparo no neurénio pré-sinaptico
induz os terminais do seu axonio a liberarem vesiculas contendo neurotransmissores no
espaco entre as duas células, chamado de fenda sinaptica. Os neurotransmissores se difun-
dem, chegando até a célula pos-sinaptica onde se ligam a receptores especificos localizados
na sua membrana, e que por sua vez atuam sobre canais i6nicos na membrana de duas
formas: diretamente, no caso de um receptor ionotrépico que possui um canal préprio,
ou indiretamente, via segundo mensageiro no caso de um receptor metabotrépico, o que
resulta em uma dindmica mais lenta. Em ambos os casos o resultado é uma modificacao
da condutancia da membrana local e consequentemente a passagem de uma corrente i6nica

que pode ser classificada como excitatoria ou inibitéria, caso contribua ou dificulte para o
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Fig. 2.3: Representacao esquemdtica de sinapses: A - Sinapse quimica. B - Sinapse elé-

trica entre dois neuronios (I e J).

disparo de um potencial de a¢ao, respectivamente. A alteracao do potencial de membrana
resultante (fig. 2.2) no local é chamada de Potencial Excitatorio Pos-Sinaptico (Ezcita-
tory Post-Synaptic Potential - EPSP), ou Potencial Inibitério Pos-Sinaptico (Inhibitory
Post-Synaptic Potential - IPSP).

No trabalho que seréd apresentado na secao 4.1, levamos em conta dois principais recep-
tores ionotropicos do neurotransmissor glutamato, o receptor de AMPA (4cido a-amino-3-
hidroxi-5-metil-4-isoxazol propionico) e o receptor de NMDA (N-metil-D Aspartato) com
acao excitatoria, e os receptores ionotrépico e metabotréopico do neurotransmissor GABA
(acido ~y-aminobutirico), GABA 4 e GABAjg respectivamente, com agao inibitéria. Ape-
sar de tanto o receptor de AMPA quanto o de NMDA terem efeito excitatorio, ha uma
importante diferenga entre a dindmica dos canais controlados por eles. A abertura dos
canais de NMDA apresenta uma dependéncia na voltagem da membrana: fons de Mg?*
presentes no meio extracelular se ligam ao poro do canal, bloqueando a passagem de cor-
rente. A liberacao somente ocorre caso o meio intracelular seja despolarizado localmente
(ou seja, caso seja precedido por correntes mediadas pela abertura de outros canais com
efeito excitatorio tal como o de AMPA), repelindo o Mg?™; além disso, o fechamento dos
canais NMDA também é mais lento (fig. 2.2B). A dependéncia da corrente NMDA da

atividade anterior da sinapse faz com que ele funcione como um mecanismo de detec¢ao de
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coincidéncia e tenha um papel essencial para o desencadeamento de plasticidade sinaptica
(a ser tratado no cap. 3).

E importante ressaltar que um potencial de acdo pré-sinaptico nem sempre desencadeia
respostas em todos os neuronios pos-sinapticos. A liberacao de neurotransmissores tem
natureza estocastica, o que significa que a cada estimulo ha uma probabilidade nao nula
de que a transmissao nao ocorra. Em compensacao, cada neurénio possui mais de um
contato funcional (os quais podem inclusive estar localizados em pontos distantes um do
outro) com seus vizinhos, o que aumenta a chance de ao menos um deles induzir um
potencial pos-sinaptico [10]. A confiabilidade da transmissao e a eficicia das sinapses
estao sob constante mudanca em funcao da atividade neural, em um processo conhecido
como plasticidade sindptica, que serd discutido no capitulo 3.

Existe um outro tipo de comunicacao entre neurdnios que é realizada por sinapses elé-
tricas, também chamadas de jungdes comunicantes (gap junctions). Elas sdo constituidas
por canais transmembrana que conectam diretamente o citoplasma de diferentes células,
possibilitando a troca de fons imediata por difusdo segundo a diferenga de potencial (figura
2.3 B). Essa interagao normalmente ¢ bidirecional, sendo ambas as células simultaneamente
pré e pos-sinapticas, e mais rapida do que as sinapses quimicas. No entanto, ao contrério
destas, nao sao capazes de amplificar um sinal transmitido dentro de uma rede, estando
geralmente associadas a necessidade de respostas rapidas e a sincronizagao |55, 56|, como
demonstrado também em varios trabalhos teéricos que ja abordaram o seu papel na dina-
mica de redes neurais [57, 58, 59, 60, 61, 62]. As sinapses elétricas sdo observadas entre
certos neurdnios do cortex, em particular interneurénios [55, 56|, e podem apresentar al-
gum nivel de plasticidade |63|, assim como influéncia sobre sinapses quimicas em situagdes
especificas [64]. Nos trabalhos a serem apresentados nao serao incluidas jung¢oes comuni-
cantes, sendo o seu papel na dinamica das redes neurais uma variavel que pode vir a ser

adicionada no futuro.

2.2 Modelagem matematica

Uma abordagem teodrica nos permite testar a autoconsisténcia de hipoteses e construir
previsdes em larga escala que ainda nado sdo possiveis experimentalmente |3, 4]. Na sua
forma mais simplificada, o processamento 16gico por um neurénio pode ser representado
por uma unidade binaria correspondendo a um estado ativo (se ha disparos) ou nao, como
no modelo proposto por McCullogh e Pitts em 1943 [65, 5| (fig. 2.4). Ele implementa

um integrador de sinais que possui uma razao de entrada-e-saida compativel com a de um
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Fig. 2.4: Neurénio como um integrador de sinais: modelo McCullogh-Pitts.

neurénio (indice j), através de uma fungao de Heaviside da soma ponderada das atividades

v; de seus N vizinhos pré-sinapticos:

Vit +1) = @[% > Won(t) - val (2.3)

sendo W;; os pesos sinapticos entre os neurdnios ¢ e j e vy, o valor limiar para a atividade
de 7.

Os elementos essenciais para a construcao de um modelo de neurénio podem ser defi-
nidos tendo-se em vista a unidade basica de informagao na atividade neural. Afinal, uma
varidvel continua ja poderia representar analogicamente a sua atividade média, como a
frequéncia de disparos. Devido a natureza estocastica das sinapses, assim como de diver-
sos processos subcelulares quando analisados isoladamente, a importancia individual de
cada disparo tem sido fortemente debatida [66, 52|, sendo por vezes considerado desde
apenas parte do ruido [67] até uma unidade basica de informagao [68, 69, 70]. Neste caso,
para que seja possivel representar a informacao temporal de cada potencial de acao dispa-
rado sao necessarios modelos mais detalhados que levem em conta o conhecimento sobre a
eletrofisiologia dos neurdnios |3].

O primeiro modelo fisiologico que descreveu detalhadamente o mecanismo de um poten-
cial de agao foi proposto por A. Hodgkin e A. Huxley em 1952 [71] a partir de um circuito
elétrico (fig. 2.5A) com condutividades varidveis anilogas & abertura e ao fechamento dos
canais idnicos da membrana. Essa comparagao foi realizada a partir de medidas eletrofisio-
logicas sob fixac¢ao de voltagem (voltage clamp) no axonio gigante da lula (Loligo), com as
quais foi possivel estudar o comportamento da condutancia da membrana a cada tipo de

ion isoladamente (fig. 2.1A). O resultado foi um sistema de equagoes quadridimensional:
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C%}Et) = gKTl(t)‘l[V(t) — E] + gNaTI’l(t)?’h(t) [V(t) = Ena] + Grear[V(t) = Erear] — I(t)
0 =)= 2.4)
dt Tz Ty
(1)
z(t) = ¢ m(t)

h(t)

no qual C' é a capacitancia da membrana, I(f) ¢ um estimulo externo, g, sdo as condu-
tancias médias de cada tipo de canal i6nico ¢: Na™, KT e a corrente de fuga (leak), e
E, sao os potenciais reversos correspondentes. As variaveis n(t), m(t) e h(t) controlam
a proporgao de abertura e de inativagdo dos canais ionicos (abertura de K*, abertura de
Na™ e inativacdo de Na™, respectivamente), sendo z,, 0 seu valor assintotico e 7, o tempo
caracteristico de decaimento.

Apesar de experimentalmente bem fundamentado, a implementagdo numérica desse
modelo é muito lenta e precisa ser ajustada especificamente para cada tipo de célula sendo
estudada. Assim, a maioria dos trabalhos com simulacoes extensas utiliza como alterna-
tiva modelos simplificados que geram dinamicas semelhantes, ditos fenomenolédgicos, cujo
consumo de recursos computacionais seja mais otimizado ou que possibilitem resolugoes
analiticas |3, 4. Com a finalidade de reduzir a dimensao do sistema, varios modelos tém
sido propostos |72, 73|, incluindo circuitos eletronicos equivalentes |74, 75| e mapas discre-
tos [76, 77]. O modelo classico, discutido a seguir, é conhecido como integragao-e-disparo,
e na sec¢ao seguinte seré apresentado um modelo bidimensional proposto por E. Izhikevich
|78 que foi utilizado no trabalho que sera discutido na segao 4.1.

Observa-se que também é possivel a introducao de mais detalhes, o que muitas vezes
é desejado em pesquisas biologicas. Fntre elas destacamos a diversificacao dos tipos de
canais i0Onicos presentes para representar diferentes células (ex. [79, 80]) assim como a
representacao espacial do neuronio, até agora considerado uma unidade puntual do ponto
de vista do potencial de membrana. Ao ser tratado de forma estendida, leva-se em conta a
propagacao de um sinal dentro do proprio neurénio, que é subdivido entre compartimentos

[81] (como sistemas acoplados).
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Fig. 2.5: A - Clircuito equivalente ao modelo Hodgkin-Huxley [71] que gera um potencial
equivalente ao de um ponto da membrana de um neurdnio. As fontes de cor-
rente correspondem as bombas Na*/ KT ATP-ase. B - Circuito simplificado

implementado pelo modelo de integracao-e-disparo.

2.2.1 Integracao-e-disparo

A comparagao da membrana do neurénio com um circuito RC que acumula carga
e descarrega quando atinge um limiar foi primeiramente proposta por Louis Lapicque
em 1907 [82]: os canais idnicos atuam como condutores ligados em série a uma fonte
correspondente ao potencial reverso (figura 2.5B). A voltagem V' sobre o capacitor tende
exponencialmente ao valor de repouso V,. com a constante temporal 7/, conforme a equacao

abaixo:

dV
Var

A corrente de entrada I(t), que soma todos os estimulos externos que chegam ao neurd-

— [V, — V()] — RI(t). (2.5)
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nio, é integrada pelo capacitor, sendo R a resisténcia da membrana, e caso a diferenca de
potencial ultrapasse o valor limiar definido como V};, registra-se a ocorréncia de um disparo
e o seu valor retorna ao repouso, de forma descontinua. Como o modelo de integracao-
e-disparo nao representa a sua dinamica propria, o potencial de acao é tratado como um
evento instantaneo. De acordo com o sistema a ser simulado podem ser adicionados outros
detalhes na dinamica do modelo, como um periodo de quiescéncia, de hiperpolarizagao ou
despolarizacao pos-disparo, ou adaptacao, que consiste em uma diminuicao da frequéncia

de disparos em resposta a um estimulo prolongado (ver fig. 2.6) [83].

2.2.2 Modelo de Izhikevich

A partir de uma anélise de bifurcagoes do modelo Hodgkin-Huxley e da reducao a
forma normal [84, 85|, E. Izhikevich desenvolveu um modelo simplificado com o objetivo
de reproduzir a maior variedade possivel de dindmicas de atividade neural individual |78|.
O seu mecanismo pode ser entendido como a introdugao de uma variavel auxiliar u(t), que
representa a dindmica de abertura e inativacao de canais idnicos, sobre uma formulacao
quadratica do modelo de integragao-e-disparo [86, 87]. Dessa forma é possivel a geragao
de diferentes regimes de atividade mesmo para um neurdnio isolado, correspondendo a
diferentes tipos de células dependendo dos parametros a, b, C, d, e k usados (fig. 2.6). As

equacoes para o potencial V' e u sao:

O =KV~ VI IV() ~ Vi) — u(t) ~ RIG) |
du
=BV -V - u(0) (2.6

Assim como no modelo de integracao-e-disparo, o potencial de a¢ao também precisa
ser reiniciado descontinuamente, porém é gerado (fig. 2.7) de forma distinta [84]: apods
ultrapassar um certo valor, V' entra em uma trajetoria instavel e aumenta rapidamente;
ao passar de um valor maximo V)., é forcadamente reiniciado no valor de repouso V;, e u
¢ incrementado por uma quantidade d. Assim, a dindmica de crescimento do potencial de
acao também é representada pelo modelo, e a bidimensionalidade possibilita uma dinamica
mais completa, com a geracao de disparos periédicos seguindo uma bifurcagao do tipo sela-
no [84, 85]: a partir de um certo valor da corrente de entrada I o estado de repouso deixa
de ser um ponto fixo e o sistema tende a um ciclo de gerac¢ao de disparos (fig. 2.7).

No trabalho apresentado na segao 4.1, utilizamos o modelo de Izhikevich com os valores
dos parametros correspondentes a disparos regulares (Regular Spiking - RS) para neur6nios

piramidais e disparos rapidos (Fast Spiking - FS) para interneurénios inibitorios [88]. Esses
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neur6nios sdo chamados de integradores [3, 84|, pois respondem com uma frequéncia de

disparos proporcional & corrente de entrada.
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Fig. 2.6: Diferentes regimes de atividade apresentados por neuronios isolados. A - Medi-
das do potencial de membrana sob fizracao de corrente em trés valores diferentes,
para neuronios (na camada 2/3 do cortex sensorial de ratos) que apresentaram
atiwidade RS e FS quando submetidos a estimulos com a forma de um degrau
(figura adaptada de [89]). No inicio de cada tra¢ado pode-se observar que os
neuronios apresentam adaptacao, que provoca a modulagdo da frequéncia de
disparos. B - Simulagoes com resultados equivalentes ao painel A, utilizando o

modelo de Izhikevich em regimes de atividade RS e FS.

2.2.3 Estimulo pés-sinaptico

Para modelar a corrente sinaptica recebida por um neurdnio seguimos uma abordagem
baseada em condutancia [90, 91|: cada neurénio recebe dos seus vizinhos pré-sinépticos
uma corrente I = Y g,(V — E,), onde g, é a condutancia da membrana controlada por
receptores do tipo 7, sendo E, o seu potencial reverso. No trabalho que sera discutido na
secao 4.2, no qual foi utilizado o modelo neuronal de integracao-e-disparo, a corrente foi

separada apenas entre uma componente excitatéria e outra inibitoria:

I(t) = gpac(t) [V (t) = Epae] + 91an(t) [V(t) — Erna] - (2.7)
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Fig. 2.7: Espacos de fases do modelo de Izhikevich. As linhas tracejadas indicam a reini-
cializagao forcada das varidveis apds um disparo e as linhas pontilhadas cinzas
representam. isoclinas nulas. Os vetores sao verdes se d/dV (dV/dt) > 0 ou ver-
melhos se d/dV (dV/dt) < 0. A - O trago continuo representa a trajetoria de
um disparo causado por uma breve perturbacao, na auséncia de um estimulo
externo. Apos ser reiniciado retorna ao estado de repouso, que € um ponto fixo
estdavel. B - Na presenca de uma corrente de entrada forte e continua (no caso,
RI = 350pA) o sistema passa por uma bifurcacao do tipo sela-nd e perde o ponto

fizo, o que resulta em uma atividade periddica (trem de disparos).

Os valores considerados para os potenciais reversos foram FEg,. = 0mV e Ep,, =
—80mV. A amplitude da corrente pos-sinaptica induzida pelo disparo do neur6nio pré-

sindptico 7 é alterada pelo peso sinaptico (W;) de acordo com a equagao

dg,
dt

Tg r

= —g:(t)+ > Wbt —tq, + Dy) (2.8)

onde tg ¢ o tempo em que houve o disparo do neurénio pré-sinaptico, D; é periodo de
atraso entre o disparo pré-sinaptico e a deteccao pelo neurdnio pos-sinaptico, e 7, o seu
tempo de decaimento caracteristico.

No trabalho da secao 4.1 a corrente pos-sinaptica de cada neurénio foi mais detalhada,
com o objetivo de estudar a influéncia de diferentes tempos caracteristicos. Foram consi-
deradas separadamente condutancias controladas por receptores de AMPA e de NMDA,

para duas componentes excitatorias, e de GABA 4 e de GABA g, para duas inibitorias.
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Uma abordagem particularmente ttil para calculos analiticos [51, 92| é o modelo al-
ternativo para estimulos baseados em corrente [90, 91]. O decaimento das conduténcias
é considerado embutido no decaimento de V', e o peso sinaptico corresponde a amplitude

somada diretamente no termo de corrente:

I(t) =Y Wd(t—tq, + D). (2.9)

Ambos os modelos das equagdes 2.7 e 2.9, assim como grande maioria dos trabalhos de
simulacao considera W; um sinénimo para a amplitude de um PSP, chamada de amplitude
quantal [38]. Porém, do ponto de vista bioldgico, o peso sinaptico pode corresponder ao
efeito acumulado de intimeros processos de natureza pré-sinaptica (e.g. nimero de vesiculas
sendo liberadas, quantidade de neurotransmissor por vesicula, probabilidade de falha na
exocitose), pos-sinaptica (e.g. quantidade de receptores, conduténcia dos canais), e até
mesmo extrassinaptica (e. g. recaptagdo de neurotransmissores). No trabalho da segao
4.3 discutiremos as consequéncias da diversificacao da implementacao de W;, em especial
sobre a plasticidade sinaptica aplicada por meio dessa variavel, a qual serd explorada em

maior detalhe no capitulo a seguir.



Capitulo 3

Plasticidade Neural

Uma propriedade béasica das redes do sistema nervoso ¢ a de poder alterar a si mes-
mas, tanto em funcao dos estimulos que recebem quanto da sua propria atividade. Essa
plasticidade, envolvida no desenvolvimento, na reparacao e na reestruturagao do cérebro,
constitui um dos alicerces da sua capacidade de adaptacao, da memoria e do aprendizado.
Até hoje, o principal paradigma sobre como ela operaria para armazenar informacgao em
redes de neurdnios foi proposto por Donald Hebb em 1949 [17] (e J. Konorski [93]):
“Células que frequentemente se ativam ao mesmo tempo tendem a ficar ‘asso-
ciadas’, de forma que a atividade de uma facilita a atividade da outra”.

Em outras palavras, as conexoes entre células com atividade correlacionada tenderiam
a se fortificar, formando grupos associativos (associative assemblies) com funcionalidades
computacionais [94, 95|. Novas técnicas tem possibilitado a observagdo mais detalhada
da atividade dos neurdnios e o questionamento sobre as formas como eles podem estar
correlacionados [23, 28|, o que constitui um dos pontos-chave para a compreensiao do
processamento de informacgao no cérebro.

Trabalhos experimentais se dedicam a desvendar a maquinaria biologica por tras da
plasticidade, com foco tanto em propriedades funcionais (exemplificados na figura 3.1),
como a densidade de receptores e canais, a amplitude quantal e a probabilidade de exocitose
de vesiculas, quanto estruturais, como a arborizacao dos dendritos e o niimero de contatos
[14, 96], mas sempre com a dificuldade de monitorar sinapses isoladas, principalmente in
VIVO0.

A teoria e a simulagao entram como uma peca para integrar e verificar a autoconsis-
téncia de hipoteses, para a construcao de modelos minimos que reproduzem dinadmicas
fisiologicamente compativeis e para o desenvolvimento de fungoes de alto nivel, como asso-
ciatividade [5] ou recuperagao de padroes corrompidos. Uma abordagem fenomenologica
[97, 98, 99|, como a que serd abordada aqui, ndo explicita em detalhes os processos bio-

fisicos e bioquimicos por tras da plasticidade, resultando em modelos simplificados cujos
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efeitos podem ser estudados e testados em escala de rede. Esses mecanismos costumam
ser separados entre plasticidade de curta (centenas de milissegundos) e de longa duragao
(minutos, horas ou permanente).

Um problema intrinseco a formulacao Hebbiana é a chamada retroalimentacao positiva:
sinapses mais fortes se tornam mais efetivas, e como consequéncia tendem a se fortalecer
mais ainda, recursivamente, em dire¢do ao maximo de sua capacidade. Assim, em frente
a mudancas desse tipo, é importante também que existam processos para a conservagao
do funcionamento saudavel do sistema. Redes de unidades excitaveis sao susceptiveis a
sincronizacao [100] que, caso domine a atividade da rede, pode caracterizar um estado
patolégico como uma crise epiléptica. Para isso sao necesséarios também processos que
atuem na manutencao da atividade sob controle sem que seja afetada a sua capacidade
de processamento [101]|. Nesse ponto podemos separar a funcionalidade de mecanismos de

plasticidade que vamos descrever neste capitulo entre associativos e homeostéaticos.

Fig. 3.1: Algumas possiveis formas de manifestac¢ao de plasticidade sindptica (potencia-
¢ao, em verde). Em destaque, a sinapse inicial, com o lado pré-sindptico em
vermelho e o pds-sindptico em azul. Acima, mudangas pré-sindpticas (da direita
para esquerda): mais vesiculas disponiveis para exocitose, maior quantidade de
neurotransmissor por vesicula e maior probabilidade de liberagao. Abaizo, pos-
sindpticas (da direita para esquerda): aumento do tamanho da sinapse, mudang¢a

na condutincia dos canais e maior densidade de receptores.
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3.1 Plasticidade sinaptica de curta duracao

Como discutido no capitulo anterior, nas sinapses quimicas o sinal é transmitido indire-
tamente entre os neurdnios através da liberacao de vesiculas contendo neurotransmissores.
Esse processo exige uma maquinaria bioquimica extensa, coordenando desde a fabricacao
de vesiculas, o seu transporte dentro da célula até a membrana e a prépria exocitose, do
lado pré-sinaptico, até a deteccao de neurotransmissores e abertura de canais idnicos, no
lado poés-sinaptico. A coordenacgao entre o momento da chegada de novos disparos nos
terminais do axdnio e do ciclo de funcionamento da sinapse depois de um primeiro esti-
mulo pode ocasionar diferentes distribui¢oes de recursos entre disparos, resultando em uma
alterac@o no sinal conhecida como plasticidade de curta duracao (STP, fig. 3.2A). Como
efeito os potenciais pos-sinapticos induzidos por uma mesma sinapse nao sao estereotipa-
dos, apresentando uma modulagao sob escalas de tempo de até centenas de milissegundos
[102, 103, 104].

De maneira simplificada podemos descrever a manifestacao pré-sinaptica da plastici-
dade como o esgotamento de vesiculas prontas para serem liberadas, com efeito depressivo
(Short-term Depression - STD), impedindo a resposta frente a repeti¢ao de um estimulo,
ou o aumento da sua mobilidade e taxa de liberacao devido ao influxo de Ca™ no ter-
minal do axdénio apos um disparo, com efeito facilitador (Short-term Facilitation - STF).
Pos-sinapticamente corresponderia a saturagao dos receptores (STD) ou da alteragao da
recaptacgao de neurotransmissores (STD ou STF) [103, 105, 104].

Sinapses que apresentam facilitacao em geral estao otimizadas para funcionar sob altas
frequéncias de disparo, funcionando como um mecanismo de sensibiliza¢ao [106]. Em con-
traste, sinapses predominantemente depressivas tendem a diminuir a resposta em frente
a estimulos redundantes (o que equivale a um controle de ganho [107]), promovendo des-
correlagao entre a atividade pré e pos-sinaptica no caso de uma atividade pré-sinaptica
excessiva. O efeito final pode ser considerado uma combinacao entre filtros passa-baixa
(depressao) e passa-alta (facilitacdo), que pode ser otimizado para estimulos especificos
[108, 109].

Modelo Markram e Tsodyks

O principal modelo fenomenolégico para descrever a plasticidade de curta duragao foi
proposto por M. Tsodyks e H. Markram em 1997 [102, 110]. Ele descreve a dinAmica entre
a probabilidade imediata de liberagao de neurotransmissor (p(t)) e proporcao de vesiculas

disponiveis em relac¢ao ao total em repouso (r(t)):
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dr(t) 1-—r(t)
dt N D
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+ PL—p(t)] ) 6t —1") . (3.1)

1
O resultado, incrementado a cada disparo pré-sinaptico [, pode ser facilitador ou de-

pressor, dependendo das janelas de tempo para facilitacao 7 e para reabastecimento 7p,
e da probabilidade de liberacao tipica, P. As constantes de tempo sao tipicas de cada
tipo de sinapse [111], e podem ser inferidas a partir do registro da atividade de um neuro-
nio pos-sinaptico (fig. 3.2) por métodos estatisticos [112]. Ja o valor de P é proprio de
cada célula, e nao necessariamente fixo durante toda a sua vida, podendo ser alterado em

processos de plasticidade de longa duracdo, como sera explicado a seguir (segao 3.2).

3.2 Plasticidade sinaptica de longa duracgao

Em 1973, T. Bliss ¢ T. Lgmo [114] demonstraram a possibilidade de se induzir uma
alteracao persistente na amplitude de respostas pos-sinapticas a estimulos especificos,
de certa forma consolidando experimentalmente o que havia sido teorizado por Hebb.
Esse fendmeno, chamado plasticidade de longa duracao, tem sido amplamente explorado
[115, 116, 117]; um conceito que compreende diversos mecanismos, cujos efeitos podem ser
observados na escala desde minutos a dias, ou anos, e que podem apresentar propriedades
como associatividade e especifidade [118] de acordo com o tipo especifico de neurénio [119],
da regidao [120] e da idade do animal [121] quanto das caracteristicas do estimulo que o
desencadeou [115]. Assim como a plasticidade de curta duragao, esse fenémeno é separado
entre o aumento da eficicia de sinapses, chamado de potenciagao (Long-term potentiation

- LTP) e a sua diminuigao, chamada de depressao (Long-term depression - LTD).

Expressao da LTP

Existe uma diversidade de mecanismos [122] de expressao (Fig. 3.1), no entanto o que
é tipicamente observavel em estudos eletrofisiologicos é apenas o efeito sobre o potencial de
membrana pos-sindptico (principalmente no soma) ou mudangas na distribuigao estrutural
e tamanho dos dendritos, muitas vezes sem controle simultaneo sobre a atividade pré e
pos-sinaptica. Talvez por isso, modelos tedricos geralmente tratam a variacao da sinapse

a partir de uma variavel genérica, o peso sinaptico W, considerada como equivalente a
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Fig. 3.2: A - Modelo de Tsodyks e Markram [102]. Grdficos demonstrando a modula¢ao da
amplitude (barras coloridas) de EPSPs em resposta a estimulos periddicos me-
diada pela plasticidade de curta duragao: depressao (STD) e facilita¢io (STF).
Considerando-se que a liberacao de uma vesicula € estocdstica, o que estd re-
presentado equivale a uma média de ensemble entre vdrias repeticoes do mesmo
estimulo. B - Modificagcao da intensidade da depressao de curta duracao em
sequéncia o indugao de potenciagao de longa durac¢ao (grdafico adaptado de Mar-
kram e Tsodyks, 1996 [113]). Os grificos representam a resposta média a um
estimulo de 7 EPSPs com uma frequéncia de 23 Hz.

amplitude do EPSP (a exce¢ao do modelo fisiologico de W. Senn [123], e mais recentemente
do modelo de R. P. Costa [124], que sera discutido na segao 4.3).

Experimentalmente ainda existem controvérsias quanto ao local de expressao da LTP,
especificamente em relagao aos papéis dos neurdnios pré e pos-sinapticos, mesmo que no
geral seja aceita a existéncia de uma diversidade (apesar de ainda disputado [125]) de-

pendente do tipo de célula, do local e da idade do animal [115, 126, 127, 128, 119|. Uma
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das principais evidéncias para a expressao pré-sinaptica, observada por H. Markram et
al. [113], foi que a LTP nao apenas altera a amplitude de cada sinal mas também a sua
dindmica de curta duragdo (STP), no caso regulada pré-sinapticamente [129|. A plasti-
cidade de curta duragao denota como os recursos de uma sinapse quimica estao sendo
distribuidos entre estimulos consecutivos, e a sua plasticidade acarreta em uma alteragao
nao apenas no ganho do sinal mas também as mudancas na estatistica da sinalizagao entre
os neurodnios. Essa diferenciacao é particularmente importante no sistema nervoso central
onde, em contraste com jung¢oes neuromusculares e outras sinapses grandes e confiaveis, a
probabilidade de liberacao de vesiculas por contato é, em geral, pequena [130, 131, 132].
No trabalho da sec¢ao 4.3 serao abordadas as consequéncias funcionais da discriminagao
entre plasticidade pré e pos-sindptica; porém, na secao 4.1, foram considerados apenas os

pesos pos-sinapticos usuais.

3.2.1 Plasticidade dependente dos tempos de disparo

Além de sinalizacao bioquimica, como se induz a plasticidade? O processo de plastici-
dade pode ser controlado pela propria atividade dos neurénios?

O controle de um processo tao complexo como esse poderia se dar por diversos fatores:
a frequéncia e a distribuicao dos tempos de disparo, a sobreposicao de estimulos de dife-
rentes sinapses (cooperatividade) [118], o nivel de despolariza¢ao dos dendritos [133]. Em
conjunto, poderiam ser resumidos em um protocolo de indugao; no entanto, é dificil isolar
todos esses parametros experimentalmente.

De uma longa historia de trabalhos que contribuiram para a formulacao do conceito
de plasticidade dependente dos tempos de disparo (Spike-timing-dependent plasticity -
STDP) [134], destacam-se, para a nossa interpretacao fenomenologica, os trabalhos de H.
Markram [113, 135], que observou a influéncia da ordem temporal dos disparos (para ou
potenciagdo e depressao), e de G.-q. Bi e M.-m. Poo [136], que demonstraram que a
intensidade desse fenomeno era proporcional a distancia temporal entre os disparos (Fig.
3.3A). Um mecanismo conhecido para detecgao de estimulos coincidentes é desempenhado
pelos canais de NMDA (explicado na segao 2.1.2): bloqueado pelo lado de fora da célula por
um ion de magnésio, para que se abram é preciso que a membrana ja esteja despolarizada.
Esse é o paradigma ao qual nos atemos, apesar de serem possiveis variagoes sobre esse
comportamento que pode apresentar diferentes escalas de tempo[137, 134, 120] mesmo entre
neurénios piramidais, dependendo do local e das condigoes especificas de cada experimento
[138, 120].

A funcionalidade do STDP pode ser considerada uma forma de implementacao de
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Fig. 3.3: A - O STDP é manifestado pela modificacao da amplitude dos sinais propor-
cional a diferenca temporal entre os estimulos no experimento em células do
hipocampo realizado por G.-q. Bi e M.-m. Poo [136]. B - Grdfico da equagdo
3.2.1 mostrando a mudanc¢a relativa dos pesos sindpticos no modelo de STDP

[139].

causalidade temporal entre a atividade dos neuronios, e foi teorizada por W. Gerstner et al.
[140] (e paralelamente, por L. Abbott e K. Blum [141, 142], em termos de taxas de disparo)
que propuseram que a plasticidade de longa duragao poderia aumentar a precisao temporal
do processamento de informacao baseado em potenciais de acao. Para implementacao
numérica a regra mais basica possivel define se ha potenciacao ou depressao de acordo com
No

modelo proposto por S. Song e L. Abbott [139], elaborado sobre os dados de G.-q. Bi e

a diferenca entre os tempos de disparos dos neurdnios pré (¢;) e pds-sinapticos (t;).

M.-m. Poo [136], a amplitude da variagdo dos pesos sinépticos decai exponencialmente

com o intervalo de tempo entre os disparos:

T Wiy _ W"iiF(tk —th)
STDP dt ] o i il
Flti—t) = >t (3.2)
Cdep€ TP t; <t .

onde S é o nimero de potenciais de acao que estao sendo comparados € Cpot; Cdeps Tpot €
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Taep S0 coeficientes e constantes de tempo ajustados de acordo com a forma da janela
temporal (determinando o intervalo de tempo entre disparos que capaz de afetar W;;
significativamente, representado na fig. 3.3B).

A medida em que novos experimentos exploraram outros vinculos para a inducio de
STDP, como por exemplo quanto a frequéncia média de disparos [118, 143|, comegaram a
ser necessarias a introdugao de mais dependéncias para que esses modelos fenomenologicos
mantivessem a sua compatibilidade com dindmicas mais complexas. Varios modelos tem
sido propostos para contornar esse problema, como a introdugao de dependéncias diretas
em outras varidaveis, como o potencial de membrana do neur6nio pos-sindptico [98]. Em
particular, destacamos o modelo de J. P. Pfister e W. Gerstner [144], que implementa
dependéncias observadas em relagao a frequéncia de disparos [118] considerando interagdes

entre mais do que um disparo de cada neurénio, no caso entre tripletos:

AW (t) = — o1(t)[Ay + Asra(t — €)]0(t — tpre)
+ 11(t)[A5 + AT 02t — €)]0(t — tpos) - (3.3)
O peso sinaptico é atualizado a cada disparo pré (t,,.) ou pos-sinaptico (,.s), sendo

r1, T9, 01 € 09 tracos que somam a atividade em diferentes janelas de tempo e decaem

exponencialmente, como no modelo de Song e Abbott (eq. 3.2.1):

d?“l (t) . T (t)

i +0(t —tpre)
ol) _ 24— )
doclhft) = —Of) +5(t = tpos)
L) — 20—t (34)

As constantes de tempo 7, 7., T_ e T, assim como os coeficientes A, Ay, AT e A3, sdo
ajustados de acordo com medidas experimentais. Apesar de nao apresentar overfitting, a
alta variabilidade dos resultados que precisam ser ajustados a dados experimentais ruidosos
pode vir a ser um problema. De forma equivalente, outros modelos tem sido propostos,
como o de supressao, no qual, em um trem de disparos, disparos adicionais suprimem
a plasticidade [143, 145] e o de ativacdo de NMDA, um dos poucos que considera W
puramente pré-sinaptico ajustando a sua dindmica via STP [123].

A implementacao direta de qualquer uma dessas regras demonstra um dos grandes

problemas da plasticidade Hebbiana, que é a retroalimentagao positiva |18, 101|: quanto
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mais uma sinapse é ativada mais ela é potenciada, e estando mais forte acaba novamente
sendo mais ativada, gerando um processo recorrente. Como resultado, os pesos sinapticos
tendem a se acumular em dois valores extremos, 0 maximo e o minimo.

Por ultimo, observa-se também que a plasticidade em si pode ser afetada por diversos
fatores como a presencga de neuromodulagao [146] ou até mesmo pela glia [147]. Mecanismos
sisteméaticos de modulagao da propria plasticidade sdo chamados de metaplasticidade [148,
149]. Um dos modelos mais conhecidos que abordam esse tema é o de Bienenstock-Cooper-
Munro (BCM) [150], e também um dos mais antigos. Inicialmente proposto como um
mecanismo para modelar o desenvolvimento de respostas seletivas a estimulos visuais com
inspiracao no desenvolvimento de campos receptivos no cortex visual, é eficaz para manter
a estabilidade do sistema em certas circunstancias. Também é conhecido como regra do
limiar deslizante, pois define um valor 6(¢) de acordo com as taxas de disparo (v) da célula

pos-sinaptica para definir se ha mais ou menos LTP ou LTD:

e o = 0 [5(1) — 0(1)] (35
onde ¢ é uma funcao nao-monétona. O resultado é qualitativamente compativel com
observagoes experimentais, considerando-se as suas limitagoes [151, 152].

A plasticidade tratada neste trabalho se refere apenas a conexdes excitatorias. E im-
portante ressaltar que conexoes inibitérias também podem exibir plasticidade de longa
duracao e dependente dos tempos de disparo, apesar de apresentarem uma variagao muito
maior entre as suas formas do que as excitatorias [153, 154]. Por exemplo, um trabalho
teodrico recente demonstrou que uma dessas formas pode funcionar como reguladora para

o balango entre a excitagao e a inibigdo em uma rede [99|.

¢®(v,0)

LTD

Fig. 3.4: Modelo BCM. O limiar © € posicionado de acordo com a taxa de disparos pds-
sindptica v, ajustando o balanco entre LTP e LTD.
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3.3 Plasticidade homeostatica

Homeostase é a capacidade de manutencao de uma funcao de um sistema. Em uma
rede neural ela pode se referir a algum mecanismo de autorregulacao que possibilite a es-
tabilidade do estado de atividade de base da rede (background state) [155]. Em 1998, G.
Turrigiano et al. e O'Brien et al. [32, 33| identificaram uma forma de plasticidade sinaptica
ao qual chamaram escalonamento homeostatico, no qual as sinapses do neurénio sao esca-
lonadas por um fator multiplicativo em resposta a uma mudanca drastica na sua atividade.
Experimentalmente ainda nao foi tao bem explorado quanto a plasticidade Hebbiana, e
pode corresponder a processos em diferentes escalas de tamanho (célula, rede) e tempo
(milissegundos, minutos, horas) [156]. E observado como uma resposta a perturbagoes
externas [157|, como a compensagao da realimentagao positiva da plasticidade Hebbiana
[101] ou uma mudanga dréstica sobre estimulos sensoriais [158].

Nao esta claro se o alcance do seu controle abarcaria a atividade de uma célula de
forma auténoma ou de um circuito ou sistema [159, 160|. Parece ser possivel a existéncia
de véarias formas de homeostase que se coordenam em diferentes escalas, uma diversidade
que acaba contribuindo para que os mecanismos de controle da homeostase ainda nao
estejam completamente esclarecidos [156]. A escala de a¢ao poderia ser local, com agao
apenas sobre um subgrupo de sinapses do neurdnio [161], sobre a célula inteira [162|, ou
até mesmo uma sinalizagao difusa na rede de neurénios, englobando varias células (como
por exemplo um fator glial) [163].

E importante ressaltar que a plasticidade neural nio tem necessariamente natureza
apenas sinaptica, mas também pode afetar as propriedades intrinsecas de integracao de
sinais da célula [164]. Por exemplo, a excitabilidade da célula frente a um estimulo ¢é
regulada pela sua populagao de canais ionicos dependentes de voltagem que podem ser
alterados, e o efeito da sua alteragao pode ser entendido como uma modificacao da derivada
da funcao de entrada-e-saida do neurotnio |165, 166]. Ainda nao se sabe como seria a sua
interagao com a plasticidade sinaptica com esse fim [167, 156] mas pelo menos isoladamente,
os efeitos da plasticidade intrinseca na atividade de uma rede estdo bem descritos [168,
169, 170, 21].

Existem ainda outros mecanismos de plasticidade sinaptica que nao categorizamos entre
associativos e homeostéticos. Exemplos frequentemente aplicado em estudos tedricos sao
a normalizagao sobre todas as sinapses de um neuroénio, que equivaleria a uma competicao
por recursos necessarios ao seu funcionamento [171, 172], e a plasticidade heterossinaptica,
que resulta dos protocolos de LTP e LTD sobre as sinapses que nao sao diretamente esti-

muladas [173, 174]. O caso especifico do escalonamento homeostatico pode ser considerado
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tanto homossinaptico quanto heterossinaptico, ja que afeta tanto as sinapses diretamente
estimuladas quanto outras vizinhas.

Os trabalhos apresentados no capitulo seguinte sao focados no escalonamento homeos-
tatico, em particular no modelo proposto por van Rossum et al. [162]. Observando que o
processo de plasticidade se inicia com um atraso em relacao a perturbacao da atividade, a
relagdo com a atividade neural é implementada por meio de um trago da frequéncia (7),

que tende ao valor momentaneo da frequéncia de disparos v com a constante de tempo 7:

Tazu—ﬂ , (3.6)

Presume-se que 7 possa corresponder a algum marcador de atividade, como um sensor
de calcio. O escalonamento dos pesos excitatério W varia entao em funcao da diferenga

entre 7 e uma frequéncia-alvo k:

TW% :W(l—%> , (3.7)
sendo 7, a constante de tempo, que deve ser bem longa (minutos ou horas).

Na secao 4.2 dos resultados serao exploradas as consequéncias de uma dependéncia
pré-sinaptica no escalonamento proposta por D. Buonomano para melhorar a estabilidade
de uma rede [175]. Apesar de apresentar propriedades interessantes do ponto de vista do
controle de atividade temporal da rede, essa dependéncia nao foi observada em sinapses

corticais até o momento, mas é encontrada por exemplo em jung¢oes neuromusculares [157].
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Resultados

Os resultados deste trabalho de doutorado podem ser separados em trés partes. A
primeira, que deu continuacao & pesquisa iniciada no mestrado, trata do estudo de uma
forma de codificagao de informacao em redes neurais com conexoes recorrentes. Os resul-
tados, apresentados nas conferéncias XXXVIII ENFMC, em 2014, e 2nd Advanced Studies
in Neuroscience, em 2015, foram publicados em um artigo na revista Physica A [37]. A
segunda parte caracteriza a manutencao de um estado basal pelo escalonamento homeos-
tatico, também em uma rede com conexoes recorrentes. Os seus resultados preliminares
foram apresentados no 9° congresso do IBRO (International Brain Research Organization),
em 2015, e no 1° Encontro Nacional de Fisica Estatistica, também em 2015, e estao sendo
compilados em um artigo a ser submetido em 2018. A terceira parte foi desenvolvida
durante o estagio sanduiche na Universidade McGill sob orientagao do Prof. Per Jesper
Sjostrom em 2016. Foram estudados os efeitos do local de expressao da plasticidade si-
naptica sobre a funcionalidade dessas conexoes. O trabalho foi apresentado na conferéncia
Neuroscience 2016 da Society for Neuroscience e também estd em etapa de redagao um
artigo a ser submetido ainda no primeiro semestre de 2018. O estagio também proporcio-
nou a participacao em duas publicacoes: um artigo de revisao sobre o assunto estudado,
publicado na revista Philosophical Transactions of the Royal Society B [38], e um comen-
tario de perspectiva [176] na revista Nature Neuroscience sobre um artigo que discute a
ideia de que a distribuicao dos pesos sinapticos de uma rede pode ser otimizada de acordo

com a forma de codificagdo de informagao [177].

4.1 Codificacao por tempos de disparo em uma rede

recorrente

Intervalos de tempo entre potenciais de acao sao possiveis vias de codificacao de in-

formagao no processamento neural [68, 52|. Porém, por se tratar de um sistema ruidoso
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[67] o seu papel é controverso [66, 70], muitas vezes desconsiderado frente a grandezas
mais robustas, como frequéncias de disparos [178|, apesar de também ser possivel que am-
bas as formas sejam complementares, tratando-se de canais multiplexados [179, 180, 181].
Trabalhos experimentais que detectam a presenca de padroes temporais de potenciais de
agao repetidos, dentro de limites estatisticos, por exemplo nos cortices visual [182] e au-
ditorio [183, 184], o que contribuiria para corroborar a representacao de informagao por
intervalos de tempo nesses sistemas |68]. Esse paradigma ja foi bem estudado no contexto
da propagacao de sinais em redes neurais feedforward |68, 185, 186|, porém na presenca
de conexoes recorrentes os modelos ainda nao sao satisfatorios. Varios mecanismos ja
foram propostos para essa implementagao, entre os quais a definicao de atrasos axonais
[187|, a arquitetura detalhada da rede [188] e diversas formas de plasticidade sinaptica
[189, 190, 191, 192, 193, 194, 195|, porém continua sendo um problema a manutencao de
atividade estével (i.e. evitando sincroniza¢ao generalizada), além da pequena capacidade
de memoria nesses casos.

O trabalho a seguir consistiu na caracterizagao do funcionamento de uma rede de
neurdnios com conexoes recorrentes aleatorias que evolui sob escalonamento sinaptico ho-
meostatico dependente da atividade pré-sinaptica (EDP). Essa regra foi proposta por D.
Buonomano [175] como solucao para alguns dos problemas de estabilidade apresentados
pelo escalonamento sinaptico homeostatico em redes recorrentes (ESH, eq. 3.7) e consiste

na introdugao de uma dependéncia em v;, o traco da atividade do neuronio pré-sinaptico
J (eq. 3.6):

TW% =Wyv; (v, — k) . (4.1)

O ESH é um fenémeno observado experimentalmente, que funciona como uma reali-
mentagao negativa para o ajuste da atividade de base de cada neurdnio [156]. No entanto,
a proposta de modelo bésico para o seu funcionamento [162] é vulneravel a instabilidades
e oscilagdes globais da rede [175, 20]. O EDP contrabalancearia o fato do ESH agir de
forma global sobre todas as sinapses recebidas por uma célula, pois regula cada conexao
de acordo tanto com a atividade do neurénio pos-sinadptico quanto com a do pré-sinaptico
correspondente. No entanto, essa nova dependéncia acaba introduzindo também um ca-
rater anti-Hebbiano a regra, modificando as suas propriedades computacionais. De fato,
como relatado por Liu et al. [196, 197], a aplicacdo da regra d& origem a uma rede seletiva,
que gera respostas distintas que associam tempos de disparo precisos a estimulos externos,

mesmo que estes sejam apenas levemente diferentes, demonstrando que além de manter a

homeostase da frequéncia de disparos ela também aprende a distinguir diferentes padroes
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de excitacgao.

Nossa abordagem se baseou nos trabalhos de Liu et al. [196, 197], mas com um au-
mento da capacidade da rede para a reproducao de sequéncias, sobre a qual foi feita a
analise de parametros com efeito mais especifico, como as escalas de tempo da plasticidade
e a imposicao de limites sobre as sinapses. Para isso, foram feitas simulagoes utilizando
o modelo de Izhikevich (se¢ao 2.2.2) em redes de 500 neurénios, e caracterizadas quanti-
tativamente através de uma medida de correlagao da precisao e da confianca dos tempos
de disparo [182]. Com isso foi possivel monitorar a dinamica da rede como um todo e
estimar a capacidade de diferentes estimulos que a rede consegue associar univocamente
com respostas na forma de padroes de atividade. Por fim, determinamos intervalos de
parametros que apresentaram otimizacao do aprendizado enquanto a atividade da rede foi

mantida estavel, evitando os regimes de sincronizagao excessiva (synfire explosion [191]).

4.1.1 Meétodos e descricao do sistema

Foram simuladas redes de N = 500 neur6nios, sendo desses 80% excitatorios (N, = 400)
e 20% inibitorios (N; = 100), utilizando o modelo de Izhikevich (descrito na segao 2.2.2).

Os parametros utilizados estao na tabela 4.1, e o estimulo recebido pelo neurénio ¢ tem a

forma;
L(t) = IF*(t) + LY (t) . (4.2)
a(2) [ b(uS) | c(mV) | d(pA) | C(pF) | v, (mV) | v, (mV) | Vpear (mV) | & (£
Exc(RS) | 0.01 5 —60 400 100 —60 —50 50 3
Inib(FS) | 0.15 8 —55 200 20 —55 —40 25 3

Tab. 4.1: Parametros do modelo de Izhikevich [88], para neurdnios piramidais (excitato-

.....

de disparos rdpido).

As equacoes foram integradas pelo método de Euler com passo temporal de 1 ms exceto
por V;(t), integrado com passo de 0.5ms. A excecdo da figura 4.5, na qual as componentes
sdo modificadas, a amplitude de I;"(¢) é divida entre quatro condutancias controladas
pelos receptores de AMPA, NMDA, GABA 4 e GABAp (secao 2.1.2):
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Criar rede com

conexdes iniciais

Primeira etapa

Apresentar padréo |

inicial de disparos Nova
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Registrar tempos de
disparos da resposta
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correlagao?
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Fig. 4.1: A - Representac¢ao da rede simulada. Um padrao externo estimula a rede (li-
mitada pelo retdngulo cinza claro) formada por neurénios excitatorios (circulo
preto) e inibitorios (circulo cinza escuro). As sinapses excitatorias sao plasticas
(linhas pontilhadas), enquanto as inibitorias sao fizas (linhas continuas). B -

Fluxograma da stmulacao.

L(t) = MM PAVi(t) + gF P (1) (Vi(t) + T0mV)

K3 K3

+ gMMPAOVIOR(VE) + g7 (1) (Vi(t) +90mV) (4.3)

7

sendo h(V;) a dependéncia em voltagem causada pelo magnésio (Mg?") nos canais de
NMDA:

(4.4)

V; +80mV >
60mV

hVi) = (W

Todas as condutancias apresentam decaimento exponencial (ver se¢ao 2.2.3) com as

<w+80mv>2

escalas de tempo Tapypa = dms, Tnypa = 150ms, Tgapa, = 6ms e Tgapa, = 150ms. O
intervalo de atraso de cada sinapse (D) é fixado em 1 ms e 2 ms para conexoes excitatorias

e inibitorias, respectivamente.
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O numero de sinapses distribuidas aleatoriamente sobre a rede foi determinado de
acordo com o input total de cada neurdnio: 0.12 N, conexoes excitatorias e 0.2 N; conexoes
inibitérias para as células excitatorias e 0.2 N, conexoes excitatorias para inibitorias, que
nao recebem conexoes inibitérias nesse caso.

. SIS I 5. [p/inic _
Um pequeno valor inicial foi atribuido para cada conexao: W!'¢ = = 0.2nS en-

inic

o miy = 0.04nS de um excitatorio para um inibitério e

tre neurdnios excitatoérios,

inic

- P T . L. inic
imibseze = 0-40S de um inibitério para um excitatorio (fig. 4.1). Os valores iniciais W]

foram determinados de forma que a rede se mantivesse em um estado quiescente enquanto
nao houvesse um estimulo externo.

No decorrer da simulagao os pesos sinapticos foram atualizados em passos de tempo
discretos, da mesma forma que na ref. [175], pois apresentam uma dindmica bem mais lenta
do que a dos neuronios. Para isso foram definidas etapas de tempo, que sao blocos que se
iniciam com um padrao de disparos suscitado externamente sobre a rede e compreendem
a atividade subsequente até o retorno a quiescéncia. Cada um desses padroes iniciais foi
composto por um grupo de neurénios (7% do total da rede) disparando em sincronia. Ao
final de cada etapa os pesos sinapticos sao atualizados, sendo que as sinapses inibitérias nao
sao submetidas a plasticidade e as sinapses excitatorias sao modificadas pelo escalonamento

homeostético com dependéncia pré-sinaptica (EDP). A equacgao discretizada segue:

Wif“ = W;]? + aWAJT (Agoar — Af)WZ?JF. , (4.5)

sendo A7 uma média acumulada (trago) sobre o ntimero de disparos (S?) do neurénio i
na etapa 1. Agq € a atividade-alvo do neuronio, fixada em 1(2) disparos por etapa para

neur6nios excitatorios(inibitorios). A dinamica de A; segue:

AT = AT 1 o, (ST — AT). (4.6)

As taxas de crescimento de VVZ? e AZT sao aw = 0.01 e gy = 0.05, respectivamente,
exceto no grafico 4.3C, no qual ay = 1. Os pesos sao limitados pelos valores maximos
wiraer = 1.5nS e Wre = 0.45nS, para evitar que as sinapses adquirissem valores
suficientemente elevados de tal forma que tivessem a capacidade de excitar um potencial
de acao em uma célula pos-sinaptica de forma independente. Essa restricao foi levantada
em alguns resultados, os quais estao propriamente indicados nas legendas.

Para a plasticidade de curta duracao utilizamos um modelo bastante simplificado que

implementa s6 facilitagao, ou s6 depressao, eliminando a nao-linearidade [4, 88|. A dina-
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Fig. 4.2: Atividade da rede com dois padroes treinados simultaneamente, apresentados
em etapas alternadas. A - Numero total de disparos por etapa separados en-
tre neurénios excitatorios (linha continua) e inibitorios (pontilhada). B, C e
D - Superposi¢ao de rasterplots (representacio dos tempos de disparo de cada
neuronio da rede) de duas etapas diferentes. Neuronios 1-400 sao excitatorios,
401-500 sao inibitorios, e estao ordenados de acordo com o tempo do primeiro
disparo na primeira etapa. B - Respostas para um mesmo padrao inicial antes
(preto) e depois (cinza) do aprendizado. Antes do treinamento, nao existem
conexoes fortes suficientes para propagar a atividade pela rede, entdao apenas os
disparos estimulados externamente sao observados. C - Respostas em duas eta-
pas distintas para um mesmo padrao jd aprendido. A medida de correlagao entre
elas ¢ CTT" = 0.99. D - Respostas para dois padroes diferentes, ambos treinados.

A medida de correlacao entre elas é CTT = 0.037.

mica foi introduzida por apenas uma variavel (x;, cujo valor tende exponencialmente para

o valor unitario) para cada neurdnio pré-sinaptico j:

Te—L =1 — (1) , (4.7)
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sendo 7, ~150ms. Partindo-se de z;=1, a cada disparo de j ela é multiplicada por p;,

Tj < pix; (48)

0 que acarreta no aumento ou diminuicao da amplitude quantal do neurénio pés-sinaptico
i (figura 3.2):

dgi,
Toq dtq = —gi (1) + Xj:xj@)wija(t —tg, + Dy;) . (4.9)

Assim, p; > 1 acarreta em potenciacao, e p; < 1 em depressao. Para os resultados

apresentados a seguir usamos somente depressao, com p; = 0.6.

4.1.2 Treinamento da rede e medida de correlacao

A rede pode aprender um padrao caso a sua inducao seja repetida através de varias
etapas da simulacao. Durante o treinamento os padroes iniciais foram apresentados em uma
sequéncia de repeticao ciclica entre etapas, porém os resultados nao diferiram, por exemplo,
de uma apresentacao aleatoria. Primeiramente apresentamos o caso mais simples, no qual
foram armazenadas apenas dois padroes de disparos. Antes do aprendizado, a atividade
induzida por um estimulo na rede é pequena, ou inexistente (Fig. 4.2A; entre as etapas
1 e 100), visto que os valores iniciais dos pesos excitatorios sdo baixos. Dessa forma, em
uma rede pré-aprendizado apenas as células diretamente forcadas conseguem disparar, e a
atividade ndo é propagada pelos seus neurdnios pos-sinapticos (Fig. 4.2B).

A matriz de pesos sinapticos é modificada de forma que a atividade desenvolvida pela
rede tenda ao valor ideal definido como Ay, (Fig. 4.2A). Enquanto os padrdes sao apren-
didos, o que demora pelo menos 500 etapas, um caminho de conexoes feedforward corres-
pondente a cada um deles é formado pela rede |198|. Ela funciona entao como uma espécie
de dispositivo de memoria espaco-temporal, j4 que associa respostas completas e distin-
tas para cada padrao treinado (Figs. 4.2C e D). Para determinar a capacidade méxima
de funcionamento dessa memoria simulamos o aprendizado simultaneo de até 30 padroes
diferentes em uma mesma rede.

Nos artigos publicados anteriormente [196, 197| as simulagoes tiveram duragao de apro-
ximadamente mil etapas (cada uma com dura¢do maxima de 100ms). Levando em conta
que tempos tipicos de escalonamento homeostatico na ordem de horas [199] ou mesmo dias
[156], e que em simulagoes com um nimero maior de padrdes a convergéncia da atividade
média demora mais para acontecer, acompanhamos o sistema por intervalos de tempo

prolongados (até mais de 30 mil etapas, o que corresponderia a aproximadamente 5 h).
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Fig. 4.3: Capacidade de memoria da rede. A - Correlagoes médias entre etapas inicia-
das com o mesmo padrao (circulos cinzas) ou com padroes diferentes (circulos
pretos) em fung¢ao do nimero de padroes sendo treinados simultaneamente (P).
Cada ponto € o valor médio C., (cinza) ou Cyir (preto), de um total de 20 simu-
lagdes por P (para uma rede depois de 35000 etapas), e a linha preta representa
a média entre eles. Para comparagao, a linha tracejada indica o valor minimo
de correlagao possivel entre duas etapas que se iniciam com a mesma condi¢ao
inicial (CT"" = 0.07) e a faiva cinza claro indica a zona de transicdo entre a
recupera¢ao completa dos padroes e o aparecimento de falhas. B - O mesmo que
A, porém sem a limitagao nos pesos sindpticos. C - Mesmo que A, mas com

aAzl.

ey . ~ / .
Utilizamos uma medida de correlagao (C*T7") para comparar os tempos de disparo dos
neurdnios excitatorios entre duas etapas, T' e T'. Ela corresponde a uma justaposicao dos

rasterplots na forma de uma Gaussiana com tolerancia de largura o = 1 ms:

crT = ZeZexp[ 2 4 ) ] (4.10)

=1 k=1

, L . . N . o, L. .
onde t!, ¢ o tempo do k-ésimo disparo do neurénio i na etapa T e t!, ¢ o [-ésimo disparo
do mesmo neur6nio na etapa T”, o qual é o mais proximo, temporalmente, de t7,. O fator
de normalizagao v corresponde ao maior valor entre as atividades totais da rede nas etapas

T eT', ou valor esperado AgeqNe:

v=MAX (Z ,ZST', goalN>. (4.11)

=1

~ . / A
Como resultado, o valor de correlagio pode ser baixo (CT7" a 0) tanto caso os neurd-

nios sejam temporalmente imprecisos quanto caso eles sejam pouco confiaveis (disparando
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menos ou mais vezes por etapa do que o fixado). Do contrario, a correlagdo méaxima é
CTT" ~ 1 caso ambas as etapas repitam a mesma sequéncia de disparos com precisdo. Um
valor maior para ¢ resulta em curvas achatadas na direcao de C' = 1, porém nao captura
nenhuma informagao adicional sobre o sistema.

Para uma caracterizagao mais geral comparamos a similaridade entre as atividades de

duas etapas deflagradas pelo mesmo padrao inicial pelo valor médio de correlacao Cey:

P Ty

1 ,
Coy = P, Y Y o, (4.12)

p=1T=T;

no qual P é o nimero total de padroes iniciais a serem aprendidos pela rede, p € o indice de
cada um desses padroes, T; e Ty sao a primeira e a tltima etapas usadas para calcular C,
respectivamente, de forma que o niimero total de etapas utilizadas para computar o valor
de Coy ¢ Np =Ty — T, e T' & a tltima etapa com a mesma condicdo inicial de 7" anterior
a T. Com o objetivo de verificar se a rede conseguiria diferenciar entre padroes treinados
também calculamos Cy;r, no qual 7" varre as etapas com condicoes iniciais distintas (em

relagdo a T') no altimo ciclo de treinamento:

Caig = levT > Z crr (4.13)

A medida em que se aumenta o nimero de padrdes treinados, chega-se a um valor
no qual a qualidade da recuperacao da memoria é prejudicada. Isso pode ser observado
diretamente na diminuic¢do do valor de C,, (Fig. 4.3), que indica diferengas nos tempos de
disparo de duas etapas correspondentes a apresentacoes consecutivas do mesmo padrao.
Para a rede de 500 neurénios esse processo ocorre quando mais do que 12 padroes sao
treinados simultaneamente (Fig. 4.3A), de forma que essa foi considerada a capacidade de
memoria da rede.

Para distinguir os efeitos da limitagao sobre os pesos sindpticos as simulagoes foram
repetidas sem restri¢oes ao valor méaximo de W (Fig. 4.3B). Como resultado a capacidade
da rede é maior (em torno de 16 padroes); porém, se apenas um numero limitado de pa-
droes estiver sendo treinado, a correlacao entre as respostas de diferentes padroes também
aumenta em comparagao com o caso limitado (Fig. 4.3B; P < 10). O que acontece é que
nesses casos as respostas acabam misturadas em decorréncia da possibilidade de ativagao

de neuronios pos-sinapticos com um ntmero menor de disparos pré-sindpticos.
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4.1.3 Tracos de memoria controlam transicao entre modos de

aprendizagem

3 padrdes 10 padrdes 22 padrdes

W(nS) W(nS)

Fig. 4.4: Histogramas normalizados para as distribuicoes sindpticas tipicas de todas as
conexoes entre neuronios excitatorios apos 47000 etapas. O nimero de padroes
treinados em cada grdfico foi de 3, 10 ou 22 (os wvalores correspondentes de
Ceq podem ser vistos na figura 4.34), com ou sem a limitagao nos pesos (linha
tracejada e linha continua, respectivamente). As flechas indicam o valor inicial
dos pesos (para cima) e o valor mdzimo dos pesos nas simulagoes com limitagao

(para baizo).

O trago de atividade foi incluido na regra de homeostase como uma forma de introduzir
o tempo de atraso observado entre a mudancga na atividade dos neurdnios e o escalonamento
sindptico [162]. E interessante notar que ele também funciona como um buffer que mantém
uma memoria da atividade neural através das etapas. No limite de a4 = 1, correspondente
a atualizac@o instantanea do traco de atividade (i.e. a dependéncia é direta em relagao
apenas a atividade da etapa prévia) o grafico de correlagdo (Figura 4.3C) mostrou nao
s6 uma capacidade total menor como também uma regiao na qual o reconhecimento do
padrao é estocastico, funcionando ora sim ora nao, tomando a forma de uma regiao de
coexisténcia sobre uma transi¢ao abrupta entre a recuperagao ou nao da trajetoria de
atividade, sem casos intermediérios. Isso ocorre porque, como o trago de atividade nao
carrega informacao entre as etapas, os pesos sao sempre otimizados para o tltimo padrao
apresentado, e de certa forma esquecendo os anteriores.

Pode-se caracterizar a capacidade de armazenamento da rede segundo a distribuicao de
pesos sindpticos em trés regimes de funcionamento: abaixo da capacidade maxima, proximo
a capacidade maxima, e além da capacidade maxima. Na figura 4.4 estao representados os

correspondentes histogramas de pesos sinapticos para os casos com e sem o limite W,,q..
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Em ambos, quando abaixo da capacidade méxima, percebe-se que a distribui¢ao tem um
pico para pequenos valores de W. Na proximidade a capacidade méxima, no entanto,
esse pico tende a diminuir, e no caso limitado observa-se um novo pico proximo a Wi,qz,
diretamente causado por essa limitagao rigida. Ja no caso ilimitado a populacao com
valores altos de W tende a continuar aumentando, desenvolvendo também um segundo pico
em um valor maior do que W porém se mantendo naturalmente limitada a W = 2.0 nS.
Interpretamos isso como uma consequéncia natural da dindmica de aprendizado: & medida
em que o numero de padroes aumenta a distribuicao de pesos tende a um formato unimodal
por seguir uma regra dependente do proprio valor do peso sinaptico [162]. Quando além
da capacidade maxima, o pico para valores baixos é eliminado em ambos os casos, visto
que o valor inicial de W nao é um valor estavel. Isso significa que a rede pode aprender
padroes novos enquanto houver conexoes passiveis de serem sobrescritas, o que resulta em
uma menor competitividade entre padroes e uma maior capacidade de armazenamento no

caso ilimitado.

4.1.4 A dinamica da inibicao influencia a capacidade de memoria
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Fig. 4.5: Curvas representando a fracao de etapas em que a recuperacao de um padrao
foi considerada satisfatoria (com CTT > 0.9) em fung¢io do naimero de padroes
sendo treinados simultaneamente. Quatro formas de inibicao sao comparadas:
a configura¢ao com GABA, e GABAg (linha preta continua), a com sinapses
inibitorias inefetivas (Wi = 0; linha cinza pontilhada), a com apenas GABA 4
mas com o dobro da amplitude original (linha cinza tracejada) e a com apenas
GABAp (linha tracejada preta). Também foram testadas redes sem a contri-
buicao do NMDA, com (com e sem GABAy, linha cinza continua e linha preta
pontilhada, respectivamente) e sem (com e sem GABAj,, linhas trago-e-ponto

preta e cinza, respectivamente) a corrente inibitoria lenta GABAg.
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Levando em consideracao que as interagoes inibitérias tém uma particular significancia
sobre a precisdo dos tempos de disparo [52, 182, 200], testamos a contribui¢ao do formato
da corrente inibitoria, alternando as suas componentes que possuem diferentes escalas de
tempo. A componente AMPA, que é necessaria para a inicia¢ao da atividade na rede (ver
segao 2.1.2), ndo foi alterada. Foram simuladas 20 redes diferentes com cada valor de P, e
as correlagoes foram calculadas apos a estabilizagao da aprendizagem em cada uma delas.
Os resultados estao na Figura 4.5, onde cada curva representa a fracao de simulagoes que
apresentou Ce, > 0.9.

O sistema consegue reconhecer um nimero limitado de padroes mesmo na auséncia
de inibigao, porém a recuperagao é levemente mais robusta na presenca de, ao menos,
GABA 4. A inclusdo de uma componente excitatoria com decaimento mais lento mediada
por receptores NMDA gerou um prolongamento da atividade de resposta, de forma um
pouco mais proxima as observagoes in vitro [183]. No entanto, na auséncia de inibi¢do a
corrente mediada por NMDA contribui para a diminuicao da ja limitada capacidade da
rede.

A introducao de uma corrente inibitéria com decaimento lento, no caso mediada por
receptores do tipo GABAp, foi responsavel pelo maior aumento da capacidade da rede.
No caso da ampliagdo da componente GABA 4, que manteria o balango entre o estimulo
total excitatorio e inibitorio, o resultado é menos eficiente, apesar de ainda ser melhor do
que o caso sem inibicao. Na figura 4.5 pode-se observar que GABA 4 nao chega a alterar
o numero maximo de padroes bem recuperados, apesar de melhorar a confiabilidade da
recuperacao. Na auséncia da componente NMDA, mas ainda com GABAg, a capacidade
méaxima da rede nao é modificada, porém apresenta menor confiabilidade. A configuracao
otimizada, afinal, foi composta por ambas as componentes de decaimento lento e rapido,
excitatorias e inibitorias. Além disso, a alteracao direta da amplitude de GABA g sozinha
nao causa aumentos adicionais da capacidade, sendo aparente um equilibrio necessario

entre a entrada total excitatoria e inibitoéria.

4.1.5 Conclusoes

Esses resultados exploraram uma forma de plasticidade sindptica homeostatica e anti-
Hebbiana para gerar uma rede associativa com precisao temporal nos disparos. Observamos
que, quanto mais padroes estao sendo aprendidos ao mesmo tempo, maior é a competicao
entre o conjunto de sinapses potenciadas. Logo, a remoc¢ao dos limites sobre a forca das
sinapses disponibiliza um volume maior no espaco de pesos, 0 que ameniza a competicao e

resulta em uma maior capacidade da rede. O risco de potenciagao excessiva é compensado
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pela existéncia de um limite natural (devido a dependéncia multiplicativa da plasticidade
sobre o peso [162]); no entanto, a presenga de conexdes muito fortes gera um comprome-
timento da separacgao entre padroes treinados, pois a correlagao entre eles aumenta.

Quando o traco de atividade é integrado sobre uma janela temporal maior, ou seja,
com um a4 menor, a capacidade da rede de armazenar padroes simultaneamente aumenta.
Isso indica que a dindmica do traco influencia a capacidade da rede de manter memorias
anteriores [201]. Seria interessante comparar esse resultado com o trabalho recente que
demonstrou que, caso a plasticidade homeostética tenha finalidade de balancear a instabi-
lidade da plasticidade Hebbiana ela necessita de tragos de atividade com escala de tempo
equivalente [202].

Por fim, observamos que a presenca de uma corrente inibitoria com decaimento lento,
no caso regulada por receptores GABApg, propicia a reproducao de padroes com maior
precisao. Esse resultado estd mais relacionado a uma inibicao mais extensa do que ao
balango entre excitagao e inibi¢ao [200], pois a capacidade da rede com GABAp é maior
mesmo sem a corrente regulada por NMDA. Do contréario o caso em que a amplitude de
GABA 4 é maior resultaria em uma maior capacidade.

Nao foi necesséria a defini¢do de distancias fisicas, como atraso axonal [187] ou uma
arquitetura detalhada [188] para a geracao de sequéncias de disparo precisas, porém o seu
efeito combinado ser explorado futuramente. Outra possibilidade seria a proposigao de
modificacoes adicionais na regra EDP que propiciassem melhor estabilidade, assim como
a recuperacao de padroes sobre uma rede nao quiescente. A dificuldade em manter a
atividade sob controle nos levou a estudar as caracteristicas da rede sob escalonamento
homeostatico para tentar definir requisitos para estabilidade, o que constitui a segunda

parte do trabalho.

4.2 Estabilidade da atividade basal de uma rede com

conexoes recorrentes

A segunda etapa do trabalho teve como objetivo o estudo de condi¢oes necessarias para
a rede conseguir manter uma atividade de base fisiologicamente compativel, sendo estavel
e autossustentada a baixas frequéncias [29, 24].

Através de um modelo simplificado de campo médio exploramos dependéncias necessé-
rias para essa regulagem através do escalonamento homeostéatico: a relagao entre sinapses
recorrentes ou externas, com estimulos excitatorios ou inibitérios. A partir desses resul-

tados foi possivel também fazer uma comparacao com a simulacao detalhada da rede de
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neuronios, utilizando o modelo de integragao-e-disparo.

4.2.1 Meétodos e Descricao do sistema

Um modelo de campo médio para a frequéncia (v) de uma rede pode ser montado a
partir da separacao de um estimulo externo © e um estimulo recorrente ponderado pelo

peso sinaptico médio excitatorio W,:

v=0+v (%%> , (4.14)

€0
onde 7, é uma constante de proporcionalidade e W, € uma normaliza¢ao. As conexdes ini-

bitorias sao fixas e consideradas implicitas. Esse modelo funciona como uma aproximagao
do que foi desenvolvido a partir de primeiros principios em [51, 30]. A nossa abordagem
tem base no trabalho de Zenke et al. |202|, que utilizou o modelo de campo médio para uma
analise de estabilidade da atividade de uma rede cujas conexoes evoluem de acordo com o
modelo de STDP tripleto (eq. 3.3) [144]. As variaveis foram passadas para o dominio de

frequéncia, resultando no sistema de equacgoes:

dWw, nWe, 2 ( 1/2)

o T T U\ E
T% = v—U . (4.15)

O traco de atividade v equivale ao previamente proposto no modelo de escalonamento
(equagao 3.6), n é um parametro de proporcionalidade e k é a frequéncia-alvo. A partir
da analise de estabilidade do sistema de equagoes para v e v no ponto fixo (v,v) = (k, k)
encontra-se uma relacao entre as constantes de tempo 7, e 7 para que ele seja estével:

e

T < m_kTW . (416)

No entanto, é experimentalmente observado que a escala de tempo do traco no es-
calonamento homeostético (7) é muito maior do que a da plasticidade Hebbiana (7,,).
Esse vinculo continua presente mesmo com a introdugao de termos especificos para esca-
lonamento homeostatico na dinamica de W,, e conclui-se que este nao é suficiente para
contrapor a instabilidade intrinseca do STDP. Um resultado semelhante foi obtido por
T. Toyoizumi et al. [158]|, com a anélise de estabilidade da plasticidade homeostatica a
partir do modelo BCM. O trabalho apresentado nesta secao caracteriza a rede sob escalo-
namento homeostatico funcionando em diferentes escalas a partir da analise de estabilidade

das equagoes de campo médio, mas na auséncia de plasticidade Hebbiana [202].
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4.2.2 Plasticidade excitatoria
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Fig. 4.6: Representacao vetorial de v X U para a rede sob escalonamento dos pesos sindp-
ticos excitatorios. Os eixos estao normalizados pelo valor de k, com o ponto fixo

indicado em (v,v) = (1,1). As linhas tracejadas marcam as isdclinas v = v e

v=0.

Primeiro analisamos o comportamento dos neurénios sob o escalonamento das conexoes
excitatorias, partindo do modelo de campo médio proposto da eq. 4.14. Ao junta-lo com

a equagao para W, (3.7), chega-se a

dv  v(v—0) v
w_rroE (Y. 41
dt T, © ( k:) (4.17)
No ponto fixo (v,7) = (k, k) os autovalores sao
A= — (4.18)
=T o '

A parte real de Ay é negativa, entao caso eles sejam complexos o ponto fixo é sempre
. . , . . o , . .
assintoticamente estavel. Se forem reais, <1.e., T < mTw>, A_ é sempre negativo e A, é
negativo somente se © < k, sendo essa entao a condi¢ao para que o ponto seja assintotica-
mente estavel. No grafico do campo vetorial v x 7 pode ser observada a convergéncia para

o ponto fixo (figura 4.6). A relagao estabelecida é entre a atividade gerada diretamente

pela entrada externa (©) e aquela evocada recorrentemente, v <% VV[}/Q ) Isso esta de acordo
€0

com o fato de que conexoes apenas excitatorias nao podem diminuir a atividade para um

valor abaixo de ©. Esse resultado também é compativel com as simulagoes de Frohlich et

al. [20], que demonstraram a dificuldade de manutencao de atividades baixas na rede.
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4.2.3 Plasticidade inibitoria

A grande maioria dos estudos sobre plasticidade homeostatica trata da modificacao
das conexoes excitatorias [157]. No entanto, sabe-se que as sinapses inibitérias em geral
também apresentam plasticidade de longa duracao [153, 203|, e que o balango entre a
excitacao e a inibicao recebidas pelos neuronios desempenha um papel importante na
manutengao de uma atividade estavel |51, 30, 29|.

A equagao apresentada para o campo médio (4.14) s6 depende explicitamente do peso
excitatorio médio W,. Introduzimos uma dependéncia linear com sinapses inibitorias, com
o objetivo de entender o que acontece com a rede quando estao sob plasticidade em paralelo
as excitatorias, e a sua influéncia na estabilidade (fig. 4.7A). Da mesma forma que [30],

consideramos que o modelo de campo médio tenha uma dependéncia linear nos pesos

inibitorios:
W W;
=0 e— — Yi— | 4.19
Y v (’Y Weg ! WZ()) ( )
e, isolando-se v,
v = © — . (4.20)

1 _/yemv/['/:o +7@W2z)

Na comparagao com resultados de simulagoes de redes de neurdnios de integragao-

e-disparo (figura 4.7), observa-se que na singularidade W, = % (1 —|—%IX,VO> se da a
passagem do regime de atividade assincrona irregular (Al) para sincrona irregular (SI). Os
parametros ©, 7, e 7v; sao obtidos a partir do ajuste da curva sobre os pontos resultantes de
simulagoes de uma rede de 5000 neuronios do tipo integragao-e-disparo (com conectividade
geral de 2% e propor¢ao de 1:5 entre células inibitorias e excitatorias) com duragao de 10
segundos. Experimentalmente, Kilman et al. [204] descreveram o comportamento dos
IPSPs no mesmo paradigma em que foi baseada a equagao para plasticidade excitatoria

(secao 3.3) como uma dindmica equivalente, porém inversa. Propomos um modelo com a

mesma equacao dos pesos excitatérios, mas com o sinal invertido:

(4.21)

dwi; _Wi(g—1)
a7, '
AW,

o= (eq. 3.7) na derivada de v (eq.

O sistema de equacgoes resultante, substituindo-se
4.20), é:
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Fig. 4.7: Comparacao do modelo de campo médio com simulagoes de redes de neuréonios
do tipo integragao-e-disparo, sem plasticidade. A: Representa¢ao da rede. B:
Ajuste do modelo de campo médio (linha vermelha) sobre os valores obtidos nas
simulagoes (pontos). C: A cor representa os valores de v no modelo de campo
médio ajustado em B. D: rasterplots dos neurdénios excitatorios das simulacoes
em trés regimes de atividade. i: Somente a resposta ao estimulo externo (W, =
W; =0). ii: Estado sincrono irregular (SI) apresenta sincroniza¢ao na escala da
rede mas disparos esparsos e descorrelacionados para cada neurénio (corresponde
aos pontos do ramo inferior na figura acima). ii: Estado assincrono irreqular
(Al), para o qual o modelo de campo médio € ajustado (ramos de pontos superior

no grdafico acima).

dv =) | W (T _90.
14

E B @Twe L Wz‘o TWi

dv R

a7
dwi; _ Wi(f-1) (4.22)
dt To ' '

Para a anédlise de estabilidade, linearizamos o sistema em (v, v, W;) = (k, k, W;), dei-

xando a possibilidade de W} assumir qualquer valor nesta forma genérica pois o atrator
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independe do seu valor. A matriz jacobiana fica entao

(4.23)

onde

(4.24)
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Campo vetorial v X U para a rede com plasticidade dos pesos excitat

Fig. 4.8

vrev=06. A-k<0O,
v =k instdvel (© estd fora do

inibitorios. As linhas tracejadas correspondem a v

=k estdvel. B - k > O, ponto v

=V

ponto v

grifico).

Oe

Os trés autovalores sao Ag

(4.25)

)
1) -~ +1
+) ot

T
TWi

Wi
Wi,

[%’

é a de que as partes reais dos

2

a0 necessaria

Para que o ponto fixo seja estavel, uma condig

autovalores sejam negativas. Como ha um autovalor nulo, ele nao é suficiente para garantir

= 0 se refere a W;, que é desacoplado quando

a estabilidade do sistema. O autovalor nulo A\

v e U atingem o ponto fixo em k quando todas as derivadas se anulam independentemente

do valor de W; (figura 4.9). A condigao Re{A} < 0 continua necessaria mas nao suficiente.
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A parte real do autovalor A_ é sempre negativa e a de A\, é negativa se ~; VVI[,/l (:& + 1) —
’LO W

k3

% +1 > 0. Pode-se ver que se k > © ambos sao sempre negativos. Do contrario, obtém-se
uma relagao entre 7, e 7, para que esse requisito se mantenha. Observa-se que enquanto
o sistema tende para o ponto fixo (k, k), os pesos excitatorios aumentam se v < k e

diminuem se v > k, enquanto os inibitorios evoluem na direcao contraria.

WeNV e0

0.2

0O 05 1 15 2 25 3 0 05 1 15 2 25 3
v(k) v(k)

Fig. 4.9: Espaco de fases W X v para a rede com plasticidade dos pesos excitatorios W,
(inibitorios W;). Observa-se que os pesos excitatorios (inibitorios) aumentam
(diminuem) quando v < k e diminuem (aumentam) quando v > k. Os pontos

magenta marcam o estado final de cada trajetoria.

4.2.4 Plasticidade do estimulo externo

A rede neural simulada pode ser considerada como um modelo de subunidade cortical
com conexoes recorrentes, por exemplo um microcircuito, e a entrada externa que vem de
outra regiao pode ser independente da atividade interna. Levando-se em consideracao que
o escalonamento homeostético em questdo nao é uma plasticidade homossinéaptica (segao
3.3) e depende apenas da atividade do neurdnio pos-sinaptico, alteramos o modelo para
que o estimulo externo também seja modulado pela plasticidade em W, (sem incluir a

inibi¢ao):

W, W,

€0 €0

VzQ—l—We@—i-V(%We). (4.26)

onde 0 é a atividade intrinseca na auséncia de estimulo externo, que no caso vamos consi-

derar aproximadamente nula (6 =~ 0).
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Considerando a plasticidade homeostatica de W, (eq. 3.7), para a evolugao da frequén-
cia obtemos a equagao

dv v vAu?

——=L%@Q——> SR 1.27

a ) Twe ( * O + v, (4.27)
Os autovalores resultantes do sistema definido pelas equacgoes 3.6, para v, e 4.27, para
v sao:

1 1 2k \17!
Ae =—— + 4/ — WO |17, |O+ " : 4.28
- 27 472 0 [ e ( O + ke (4.28)
Como os parametros utilizados sao todos positivos, a parte real de ambos os autovalores
¢ sempre negativa, quer sejam reais ou complexos, e consequentemente o ponto fixo é

sempre assintoticamente estavel. A atividade alvo nao é mais limitada de acordo com o
estimulo (figura 4.10).
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Fig. 4.10: Campo vetorial v X U para a rede com plasticidade dos pesos excitatorios in-

cluindo os do estimulo externo. O sistema € estdvel mesmo para valores de

v < 0 (linha tracejada vertical).

Com inibicao, considerando que a entrada seja apenas excitatoria,

We We Wi
v= O+ v | Yesr — Vi ) , 4.29
We, < We, Wi (4.29)
a equacao para a frequéncia, substituindo W; em %, fica

v _v(1-5) (W, 1
E - W - (@ + f}/ey) _'_ 7__ [We@ + v (76 - Weo)] N (430)

We w;
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Obtém-se entao o sistema de equagoes para Z—’;, % (eq.3.6) e % (eq.3.7). O Jacobiano

desse sistema apresenta o mesmo formato daquele encontrado no caso anterior (eq. 4.23),

no caso trocando W; por —W,, com

FOE) = e {W (O +7ek) + W20 + K (7 - Wem} (1.31)

e w,

com autovalores A\g =0 e

1 1 1 W 1
Ay = +,.|-— - { < (O 4 k) + — (WO + k (ye — Weo)]} . (4.32)

o7 472 TW*O© W W

€ 2

Para que a condicao Ay < 0 seja satisfeita encontra-se um valor minimo dos pesos
excitatorios:
w . kT,
Wer ™ (7, + 7, ) (0 +17h)

(4.33)

Como anteriormente, a existéncia de um autovalor nulo significa que as condi¢oes en-

contradas sao necessarias mas nao suficientes.

4.2.5 Conclusoes

Utilizamos um modelo de campo médio para definir requisitos para a manutencgao da
homeostase da frequéncia de disparos na rede. Os resultados ressaltam a importancia
da modulacao diferenciada entre o estimulo externo ou recorrente, que decorre do fato
da plasticidade ser homossindptica (Chen et al. [173] discute o papel da plasticidade
heterossinaptica na homeostase em combinagao com STDP).

Para descrever o escalonamento homeostatico das sinapses inibitorias definimos um
modelo hipotético que apresenta um o atrator de W; (assim como o de W,) em forma
de linha, decorrente da dependéncia multiplicativa no termo (7 — k) e que demonstra a
capacidade de assumir diversos valores estaveis do ponto de vista da frequéncia, mesmo
sem um termo de controle. Ainda assim, no geral as condi¢oes encontradas sao necessarias
mas nao suficientes para a estabilidade local da atividade da rede.

Ainda é necessaria uma maior exploracao o escalonamento homeostatico, que parece se
constituir de varios mecanismos em paralelo [156]. Um ponto interessante ¢ a diversidade
no seu local de expressao, tendo sendo inclusive descrita uma troca entre expressao pré e

pos-sindptica do escalonamento durante o desenvolvimento [205, 206|. Na terceira e tltima
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parte do trabalho estudamos os efeitos funcionais da diferenciagao do local de expressao
da plasticidade. Essa etapa foi desenvolvida durante o estagio sanduiche na Universidade
McGill, em que o laboratério visitado disponibilizou uma interacao mais préxima com

dados experimentais para LTP expressa pré e pos-sinapticamente [118, 129, 133|.

4.3 Efeitos do local de expressao de LTP em uma
sinapse
A B

Neurdnios Neurbnios
pré-sinapticos pré-sinapticos

Antes
N

> -
/'

/ Neurdnio Neurdénio
/ p6s-sinaptico pés-sinaptico

Depois
e o
53 5
s & E
8 )
I 1 I I I I 1
0 40 80 120 0 250 500 750 1000
Tempo (ms) Tempo (ms)

Fig. 4.11: Protocolos de estimulo. A - Reduc¢do do tempo de laténcia: os disparos cor-
respondentes a cada neuréonio pré-sindptico chegam a célula pos-sindptica no
imicio ou no final da onda de estimulos, de acordo com o tempo de atraso
definido para cada um. B - Atividade correlacionada: metade das células pré-
sindapticas apresentam atividade correlacionada, compartilhando flutuagoes nas

suas frequéncias de disparo, enquanto o resto varia de forma completamente

independente.

Conforme discutido no capitulo anterior, a diferenciacao do loco de atuagao das re-
gras de plasticidade leva a efeitos distintos: o pods-sinaptico apenas aumenta o ganho do
sinal, enquanto o pré-sindptico modula a amplitude de forma dinamica. A diversidade
na expressao da plasticidade (ver capitulo anterior, fig.3.1), pode ser otimizada para dife-

rentes funcoes, o que foi discutido em um artigo de revisao que publicamos recentemente
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abordando os modelos mais recentes de plasticidade pré e poés-sindptica assim como a sua
interacao com plasticidade homeostatica [38].

Neste trabalho demonstramos que a diferenciacao de LTP ao menos entre pré e pos-
sindptica tem impacto no aprendizado de um neurdnio. Para isso utilizamos o modelo
mais simplificado de STDP [139] agindo sobre a probabilidade de libera¢ao de vesiculas,
tanto em um simples modelo estocastico quanto por meio de STP. Como um teste para a
diferenciacao das plasticidades pré e pos-sinapticas com a estatistica dos estimulos recebido
simulamos duas situag¢oes, uma (baseada em [139]) em que a correla¢do entre os estimulos
se da por meio de intervalos de tempo, na qual o estimulo é apresentado por etapas como
no trabalho da sec¢do 4.1, e outra (baseada em [207]) em que os neurdnios pré-sinapticos
compartilham a variabilidade das frequéncias de disparos, na qual o estimulo é apresentado
continuamente [27].

Na etapa seguinte, para maior contextualizacao fisiolégica também reproduzimos as
simulagoes com um modelo [124] com parametros ajustados a dados experimentais de

neurdnios piramidais da camada 5 do cortex visual de ratos [118|.

4.3.1 Meétodos e descricao do sistema

Consideramos dois cenarios de estimulagao sobre um neurénio pés-sinaptico, de forma
a definir diferentes formas de codifica¢ao de informacgao. O primeiro [139], ao qual nos refe-
rimos como "redugao de laténcia", modifica a duragdo de um intervalo de tempo (laténcia
para o disparo pos-sinaptico), como ilustrado na figura 4.11A: a cada etapa (com duragao
total de 37hms) de estimulagao, a célula pds-sinaptica recebe uma rajada de excita¢do pro-
veniente de 1000 neurdnios pré-sindpticos com atividade individual poissoniana. Cada um
tem o inicio do seu periodo de atividade (com duragao de 25ms e frequéncia de disparos
de 100Hz) de acordo com um tempo de atraso fixo, definido através de uma distribuigao
gaussiana (u = Oms, o = 15ms) em torno do valor de referéncia de 100ms. Para quanti-
ficar o aprendizado, o tempo de laténcia para disparar foi considerado como a diferenca
entre o primeiro disparo do neurdnio pos-sinaptico em resposta a rajada de estimulos (Fig.
4.13A) e a média dos tempos de atraso pré-sinapticos. Os graficos de reducao de laténcia,
de frequéncia de disparos e de duracao de resposta apresentados a seguir correspondem
a uma média entre 10 condigoes iniciais e foram passados por um filtro de média maovel
(janela de trés pontos) para facilitar a visualizagao..

O segundo tipo de simulagoes (baseado em [207]), ao qual nos referimos como estimulos
correlacionados, esta ilustrado na figura 4.11B: 500 neuronios pré-sinépticos disparam com

frequéncias médias de 20Hz que flutuam com a amplitude +2Hz (janela de tempo de
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correlagdo T = 20ms), sendo que metade deles compartilha essas flutuagoes e a outra
metade é completamente descorrelacionada.

Em ambas as situacoes o peso sinaptico total foi separado como um produto das partes
pré e pos-sindpticas, i. e. a probabilidade de liberagao de vesiculas p;(0, 1] e amplitude
quantal ¢;(0, ¢mas] respectivamente, de forma que W; = ¢;p;. O peso pré-sinaptico foi im-
plementado de duas formas diferentes: uma como uma simples alteracao da probabilidade
de transmissao através de uma distribuicao binomial e a outra por meio da plasticidade de
curta duragao (segao 3.1). O STDP foi implementado conforme descrito no capitulo ante-
rior (se¢ao 3.2.1), pelo modelo de Song e Abbott [139] equagao 3.2.1, com os parametros
Tstpp = 20ms, cpor = 0.005, e cgep = —0.00525.

Para comparar a convergéncia entre os pesos pré e pos-sinapticos foi necessario que
nos certificissemos de que cada a passo de atualizacao do peso total AW = W/ — W?
fosse a mesma entre todas as simulagoes. Assim, normalizamos esse valor de acordo com
o que estava sendo alterado (p, ¢, ou ambos), de forma que para plasticidade somente

pos-sindptica:

AW =p'(¢f — ¢') =p'Aq , (4.34)

e, para plasticidade apenas pré-sinaptica:

AWP = ¢'Ap . (4.35)

O valor inicial para p e g foi 0 mesmo em cada simulacao, de forma que a variacao total
Ap = Ag = A. Esse mesmo valor foi igualmente dividido entre p e ¢ para o caso com

plasticidade simultaneamente pré e pos-sinaptica:

AWPL — pqu —piqi _ (pi + Appq>(qi + quq) _piqi

= (p' +AM) (¢ + AP) —piq" (4.36)
de forma que
17, . , : , .
ME—ﬂW+w—WWMW+W4‘ (4.37)

Nas simulagoes com plasticidade apenas pré ou apenas pos-sinidptica, o maior valor
possivel para p ou ¢ determinam a variagio maxima Ay = 1 — ¢'/¢umae = 1 — p'. Para
impor o mesmo limite A, nas simulagoes com plasticidades simultaneas definimos os
valores maximos ¢MAX = pMAX = /i = | /pi.
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Fig. 4.12: O mesmo estimulo sendo afetado por plasticidade sendo expressa em locais
distintos. As respostas iniciais estao em cinza e, apds potenciagao, em cores. A
amplitude do primeiro potencial de agao foi incrementada igualmente tanto na
plasticidade pré (vermelho) quanto pds-sindptica (azul). No entanto, no caso
pos-sindptico todos os sinais foram amplificados pelo mesmo valor, enquanto
no caso da plasticidade pré-sindptica a integral da resposta se manteve, porém
o seu ponto mdximo foi deslocado para o inicio do trem de estimulos. Sob
0s grdficos estd representada a diferenca entre as curvas antes e depois da

potenciagao (em verde, drea positiva, em vermelho-escuro, negativa).

Implementacao da plasticidade pré-sinaptica

O controle pré-sindptico da probabilidade de transmissao do sinal apds cada disparo
pré-sinaptico foi simulado de duas maneiras: ou por um processo Markoviano ou por meio
de STP. No primeiro caso, a liberacao estocastica é descrita por uma distribui¢ao binomial
com probabilidade p;, sendo que cada neurénio pré-sinaptico possui N = 5 pontos de
contato que funcionam independentemente.

Na plasticidade de curta duracao as constantes de tempo de depressao e facilitacao,
p = 200ms e 7 = 50ms respectivamente, foram escolhidas como valores tipicos para
as sinapses analisadas (entre neurdnios piramidais da camada 5 do cortex visual priméario

[118]), com base em estudos anteriores [112].
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Fig. 4.13: Probabilidade de liberacao estocdstica de neurotransmissores sendo diretamente

requlada pela plasticidade: diminuicao do tempo de laténcia: A - Exemplos da
resposta do neuronio pds-sindptico ao estimulo antes (cinza) e depois (preto)
do aprendizado. A linha pontilhada marca o tempo de laténcia inicial. B -
A reducao do tempo de laténcia pos-sindptico converge mais lentamente no
caso pos-sindptico (azul) do que no caso pré-sindptico (vermelho) e do que no
caso simultdneo (preto). C - Distribui¢ao de pesos sindpticos ordenados de
acordo com o tempo de atraso pré-sindptico apos 200 etapas de estimulagao.
Plasticidade apenas pré-sindptica (vermelho) resulta em potenciagao mais rd-
pida, enquanto apenas pds-sindptica (azul) resulta em depressao mais rapida;
o caso simultdneo é intermedidrio (preto). D e (E) - A duracio da resposta
(frequéncia) pds-sindptica tendeu a diminuir (aumentar) mais rapidamente sob
plasticidade somente pds-sindptico (azul) do que nos outros casos (vermelho,
somente pré-sindptico, e preto, simultineo). F - Evolug¢ao da média dos pesos
sindpticos separados entre grupos com tempo de atraso positivo (i) ou nega-
tivo (i1). Como visto em A, plasticidade pré-sindptica potencia-se mais rapi-
damente, enquanto a pds-sindptica deprime-se mais rapidamente. Atividade
correlacionada: G - Assim como nas simulagoes de diminuicao de laténcia, a
plasticidade pré-sindptica (vermelho) potencia os pesos mais rapidamente do

que a pos-sindptica (azul).
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Modelo com parametros ajustados a dados experimentais

No contexto fisiologico observa-se diferentes distribuicoes entre pré e pos-sindptica.
Para testar a compatibilidade dos nossos resultados reproduzimos as simulagoes com um
modelo mais complexo de STDP [124, 208| ajustado separadamente a dados experimentais
sobre as eficicias sinapticas pré e pos-sinapticas entre neurénios piramidais da camada 5
do cortex visual primario de ratos [118, 129, 209|. Assim como no modelo de Pfister e
Gerstner [144] (ver segao 3.2.1), o qual é completamente pos-sinaptico, as equagoes deste

modelo levam em conta tripletos de disparo:

Ag; = cymy()y;-(t — €)Yj(t) | (4.38)

Ap; = —d_y; (e (DX () + dara(t — s (X (0) (4.39)

onde Y;(t) = >°, d(t—t!) assinala os disparos do neurénio pos-sinaptico j e X (t) = 3, d(t—

t¥) os do neurénio pré-sindptico. y;4 e y;_ sdo tragos de atividade pos-sinéptica,

dyjv _ Yj+ v

== ; 4.40

dt e + J ( )
dy;— Yj—

I T Ly 4.41

dt T 3 —I— J ( )

com tempos de decaimento 7, e 7,_ respectivamente, e x ¢ um traco pré-sinaptico,

CZC_; _ _% LX (4.42)
com tempo de decaimento 7,,. A pequena constante positiva € foi incluida para enfatizar
que AW ¢ calculado antes de y;_ e x; serem atualizados apds a deteccao de um novo
disparo. Os outros parametros (ver tabela 4.2), retirados de [124], foram ajustados de
acordo com os dados de [118]. Os passos de atualizagdo de p e ¢ nao foram normalizados

como na equagao 4.36 para que fossem evitadas alteragoes nesse ajuste.

d_ Ty_ dy Cy Ty T

+ +

0.1771 | 32.7 ms | 0.1548 | 0.0618 | 230.2 ms | 66.6 ms

Tab. 4.2: Pardametros do modelo de Costa et al. [12}] ajustados para os dados de Sjostrom
et al. [118].
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4.3.2 Modelo de liberacao estocastica

Primeiramente consideramos a diferenciacao mais simples possivel entre os fatores pré e
pos-sindpticos. Assim, dividimos o peso sinéptico W;, associado ao neurénio pré-sinaptico
J, entre a probabilidade de liberagdo estocastica de neurotransmissores (p;) e a amplitude
quantal (¢;). Como a plasticidade em si depende da transmissao do sinal, fecha-se um
laco de realimentacao no caso da plasticidade pré-sinaptica, pois quanto mais a sinapse
é potenciada mais provavel é a sua potenciacao, o que nao ocorre no caso pos-sinaptico.
Consequentemente, tanto nas simulacoes de reducao de laténcia quanto nas de atividade
correlacionada, a convergéncia dos pesos sinépticos é mais rapida no caso da plasticidade
pré-sindptica (Fig. 4.13 F e G), ou mesmo no caso da plasticidade simultanea pré e pos-
sindptica, pois a probabilidade também aumenta nesse caso em relagao a plasticidade
apenas pos-sinaptica.

Nas simulacoes de redugao de laténcia isso pode ser observado também nos gréaficos da
diminui¢do do tempo para o primeiro disparo pos-sinaptico (Fig. 4.13A). Como a ativi-
dade pos-sinaptica depende da soma de uma grande quantidade de sinapses, a principio
as diferencgas deveriam ser nulas em intervalos de tempo suficientemente grandes. O efeito
(diminui¢ao do tempo de laténcia) médio final é o mesmo (4.13B), porém o caso da plas-
ticidade pré-sinaptica acaba apresentando também menor variancia sobre esses valores.

Conexoes com o tempo de atraso fora da janela temporal do STDP (7srpp = 20 ms)
convergem mais lentamente (Fig. 4.13C), mas o seu efeito é observavel nos graficos de
frequéncia (Fig. 4.13E) e duracao (Fig. 4.13D) da resposta pos-sinaptica. Em ambos os
casos essas propriedades tendem a seguir a mudanga pré-sinaptica no caso com plasticidade
pré e pos-sinaptica, e no caso puramente pos-sinaptico a frequéncia de disparos parece

saturar em um valor maximo mais rapidamente.

4.3.3 Modelo com plasticidade de curta duracao

As simulacoes com plasticidade de curta duracao introduzem um maior detalhamento
da redistribuicao de recursos na sinapse. O efeito estd ilustrado na figura 4.12: mesmo que
a amplitude de um potencial de agao isolado seja afetada de forma equivalente, a carga
total somada sobre um trem de disparos pode ser completamente diferente.

Em contraste com a secao anterior, a reducao de laténcia apresentou uma dinamica
significativamente distinta em cada caso. A plasticidade puramente pré-sinaptica teve um
efeito muito menor sobre o tempo de laténcia para disparo poés-sinaptico, e também se
desenvolveu mais lentamente (fig. 4.14B), ainda resultando em uma menor variancia. O

caso com plasticidade pré e pos-sinaptica simultanea assumiu um valor intermediario, com
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Fig. 4.14: Modelo com plasticidade de curta duragdo: diminui¢ao da laténcia. A - Exem-
plos de atividade pds-sindptica antes (cinza) e depois (azul, vermelho e preto)
do aprendizado. B - A reducao do tempo para disparar foi mais lenta me-
nos efetiva nas simulagoes com apenas plasticidade pré-sindptica. O caso com
plasticidade em ambos os lados também foi mais lento do que o puramente
pos-sindptico. C - Evolugao da frequéncia de disparos pds-sindptica em cada

etapa. D - Duracao da resposta pos-sindptica em cada etapa.

a plasticidade pos-sinaptica definindo o extremo mais rapido. A frequéncia de disparos e a
duragao da resposta pos-sinaptica (fig. 4.14C e D) também convergem para valores mais
baixos nos casos com plasticidade pré-sinaptica.

Ainda assim a potenciagao das sinapses ainda é mais rapida no caso pré-sinaptico (Fig.
4.15A). Da mesma forma como no caso binomial, a potenciagao pré-sindptica ocorreu mais
rapidamente, e a depressao mais lentamente do que no caso pos-sinaptico. Apenas no caso
de depressao de curta duragao muito forte, equivalente a apenas uma vesicula pronta para
ser liberada por vez, a situac¢ao pode ser invertida (Fig. 4.15C).

O caso com estimulos correlacionados, no entanto, convergiu de forma diferente do
modelo estocastico (Fig. 4.15B). A potenciagao pos-sinaptica ocorreu mais rapidamente, e
a situacao apenas se inverteu no caso de facilitacao de curta duragao mais forte, o que foi
implementado com uma reserva de vesiculas infinita, de forma que nao houve esgotamento.
Isso demonstra um contraste na interacao entre a plasticidade pré ou poés-sindptica de

acordo com a estatistica do estimulo.
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Fig. 4.15: Convergéncia dos pesos sindpticos com o modelo com plasticidade de curta
duracao. Para a reducao do tempo de laténcia a plasticidade pré-sindptica, as-
sim como a pré e pos-sindptica, em vermelho e preto respectivamente, convergiu
mais rapidamente (A), exceto em um caso extremo de depressao de curta dura-
¢ao (sem reserva de vesiculas, C). Em B, um exemplo da distribui¢io de pesos
de acordo com o tempo de atraso equivalente a A, na 200° etapa. Para esti-
mulos correlacionados, a plasticidade pos-sindptica, em azul, convergiu mais
rapidamente (D), exceto no caso extremo de facilitacao de curta duragao (re-
serva infinita, F). Os histogramas em FE ilustram as distribuicoes dos pesos

sindpticos de D em torno de 1000 sequndos de simulagao.

4.3.4 Modelo ajustado a dados experimentais

Por ultimo, reproduzimos as simulagoes com o modelo ajustado a dados experimentais.
compatibilidade a dependéncias em frequéncia [118| A caracteristica mais marcante é a
auséncia de depressao pos-sinaptica. Verificamos a relagao entre a plasticidade pré ou pos-
sindptica no caso apenas isolando acada componente, sem alterar os coeficientes, para que
nao houvesse alteragoes no ajuste (Fig. 4.16A).

A potenciagao pos-sindptica por si leva a realimentacao positiva e & maximizacao da
amplitude e, consequentemente, da frequéncia e dura¢ao da resposta (Fig. 4.16B, C e D),
e, assim como na se¢ao anterior, a plasticidade pré-sinaptica por si s6 tem um impacto

menor na diminui¢do do tempo de laténcia (Fig. 4.16B).
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A LTD pré-sinaptica é capaz de balancear a falta de depressao pos-sinaptica, resultando
no mesmo tipo de resultado de diminuicao do tempo de laténcia. distribuicao de pesos
(Fig. 4.16E)

A componente pré-sinaptica sozinha ja reproduz a diminuicao da laténcia e da duracao
da resposta, porém a poOs-sinaptica tem maior influéncia sobre a amplitude da reducao.
Uma possibilidade é que o ajuste da razao entre plasticidade pré e pos-sinaptica [208] seja

otimizado para alcancar uma variedade de comportamentos especifica em cada tipo de

conexao.
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Fig. 4.16: Modelo ajustado a dados experimentais: diminuicao da laténcia. A - Erem-
plos de atividade pos-sindptica antes (cinza) e apds (preto) a plasticidade, e
apos a plasticidade pré (vermelho) ou pds-sindptica isoladamente (azul). B -
Diminuicao do tempo de laténcia . C e D - Frequéncia e duragao da resposta
apresentam comportamentos semelhantes entre si. E - Distribuicoes de p ou q

de acordo com o atraso pré-sindptico.

4.3.5 Conclusoes

Nessa secao exploramos as consequéncias do detalhamento do local de expressao da
plasticidade, comumente ignorado.

A principal diferenca é na taxa de variagado dos pesos sinapticos, abrindo precedéncia
para dois tragos de memoria independentes [124]. Sob o estimulo organizado pelo tempo
de laténcia a plasticidade pos-sinaptica é mais rapida e eficiente, enquanto nos estimulos
com flutuagoes correlacionadas a plasticidade pré-sinaptica tende a ser mais rapida. Esse

resultado também aparente nas simulacoes com o modelo fisiologico, sendo que a razao
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entre plasticidade pré e pos-sinaptica pode significar uma otimizacao da sinapse frente a
um tipo de estimulo especifico.

Um efeito observado em experimentos de plasticidade homeostatica é a troca da ex-
pressao majoritariamente pré-sinéptica para pos-sinaptica durante o desenvolvimento [205,
206]. Esse resultado parece estar relacionado & maturacao dos receptores, no contexto de
LTP Esse ajuste da expressao dependente da etapa de desenvolvimento é particularmente
interessante no contexto da formagao de campos receptivos [128|, devido & maior sensibi-
lidade pré-sinaptica aos estimulos com flutuagoes correlacionadas.

Est4 em preparacao um artigo para ser publicado no primeiro semestre de 2018, in-
cluindo resultados do modelo ajustado sob estimulos com variabilidades correlacionadas e

a sua comparacao com o modelo de STDP tripleto equivalente, puramente pds-sinéptico
[144].



Capitulo 5

Perspectivas

Os assuntos abordados neste trabalho podem ser estendidos em diversas linhas de
estudo: representacao de informacao temporal em redes de neurénios, manutencao da ho-
meostase da atividade através de plasticidade sindptica e a relagao entre a expressao de
plasticidade com a forma de codificacao de informagao. Alguns tépicos a serem desenvol-

vidos sao:

e Outras formas de codificacao informagao por tempos de disparo menos restritivas,
como o tempo de laténcia [210] explorado na se¢ao 4.3 e a sua compatibilidade com

memoria associativa;

e Modelos de campo médio com plasticidade de longa duracao para descrever as flu-

tuagoes da rede [30, 211| e o surgimento de oscilagdes;

e Diferenciagao de expressao pré e pos sinaptica no contexto de redes recorrentes [212,
211];

e Ajuste do modelo de LTP com expressao pré e pos-sinaptica [124] a outros conjuntos
de dados, o que poderia demonstrar a afinidade do neurdénio com estatisticas de

estimulos;
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